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Foi pensando nas pessoas com necessidades especiais,
e nas possibilidades de melhoria de qualidade de vida
que o avanco tecnolégico proporciona a estes individuos,
que executei este projeto, por isso dedico este trabalho

a todos aqueles a quem esta pesquisa possa ajudar de

alguma forma.
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RESUMO

O avancgo tecnologico permite desenvolver métodos de assisténcia cada vez mais
avancados. Estas tecnologias assistivas tem potencial para aumentar o conforto de pessoas
com deficiéncias fisicas. Dentro deste contexto, o desenvolvimento de métodos capazes de
identificar comandos do usudrio e realizar o controle de atuadores roboticos se mostra um
campo interessante. Uma grande parcela das pesquisas nesta area utilizam tanto métodos
com equipamentos de prateleira, ou COTS (do inglés Commercial Off-The-Shelf), quanto
equipamentos especificamente projetados para o proposito, como eletroencefalogramas
(EEG). Neste trabalho propoe-se um método que seja simples de se utilizar, nao seja
invasiva (sem EEG) e de menor custo possivel. Logo, é apresentado uma metodologia de
identificacao de comandos do usudrio a partir do movimento dos olhos utilizando de uma
webcam e realizado o controle de um atuador robdtico a partir destes comandos. Embora
tenha sido identificado na literatura outros trabalhos com propédsito similar, busca-se, aqui,
uma alternativa de baixo custo de desenvolvimento. O trabalho foi confeccionado utilizando
o sistema operacional Ubuntu 20.04 com Noetic ROS e os pacotes RT-GENE, utilizado
para a obtencao do rastreio ocular e deteccao de piscadas, e YOLO, visando detectar os
objetos disponiveis para o usuario. O pacote python Tkinter foi utilizado para desenvolver a
interface mostrada para o usuario. Por fim, os pacotes Movelt, Gazebo e franka ros foram
utilizados para realizar as simulagoes de pick and place do manipulador. Sao apresentados
ainda resultados de simulagao utilizando a metodologia proposta, sendo possivel verificar
que a mesma possui potencial de continuidade na pesquisa, além da possibilidade de
avaliagdo em ambiente real. Os testes com o robd Youbot revelaram desafios devido a
necessidade de precisao e ao acimulo de erros ao longo do tempo. No entanto, os testes
com o manipulador Panda mostram que a resolu¢ao de uma webcam comum permitiu
determinar a posicao do objeto no mundo, embora o robo tenha apresentado dificuldades
em executar sua tarefa para algumas posigoes. Apesar dos desafios, foi possivel contornar
o problema com uma implementagao simples de tentativa e erro. Trabalhos futuros
pretendem implementar outros modelos de robos e realizar testes com robos reais, além
do acréscimo de sensoriamento no robo para garantir maior precisao em suas tarefas e

evitar acidentes com pessoas que estejam em sua area de trabalho.

Palavras-chave: Tecnologias assistivas. Robdtica. Manipuladores. Rastreamento Ocular.

Pegar e mover.



ABSTRACT

Technological advancements have paved the way for the development of increasingly
sophisticated assistive methods. These technologies hold the potential to significantly
improve the comfort of individuals with physical disabilities. In this context, the creation
of methods that can identify user commands and control robotic actuators has emerged
as an intriguing field of study. A substantial portion of research in this area employs
both Commercial Off-The-Shelf (COTS) equipment and devices specifically designed for
the purpose, such as electroencephalograms (EEG). This study proposes a user-friendly,
non-invasive, and cost-effective method. Consequently, a methodology for identifying user
commands through eye movement using a webcam and controlling a robotic actuator
based on these commands is introduced. While similar works have been identified in the
literature, this study seeks a low-cost development alternative. The work was conducted
using the Ubuntu 20.04 operating system with Noetic ROS, and the RT-GENE packages,
which were used to obtain eye tracking and blink detection, and YOLO, which aimed to
detect the objects available to the user. The Python Tkinter package was employed to
develop the user interface. Finally, Movelt, Gazebo and franka_ros packages were utilized
to perform the pick and place simulations of the manipulator. Simulation results using
the proposed methodology are also presented, demonstrating its potential for ongoing
research and real-world evaluation. Tests with the Youbot robot revealed challenges due
to the need for precision and the accumulation of errors over time. However, tests with
the Panda manipulator showed that the resolution of a standard webcam allowed for
the determination of the object’s position in the world, despite the robot encountering
difficulties in performing its task for some positions. Despite these challenges, it was
possible to overcome the problem with a simple trial and error implementation. Future
work aims to implement other robot models and conduct tests with real robots, in addition
to adding sensing to the robot to ensure greater precision in its tasks and prevent accidents

with people who are in its work area.

Keywords: Assistive technologies. Robotics. Manipulator. Eye-tracking. Pick and place.
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1 INTRODUCAO

Tecnologias assistivas sao produtos, recursos, metodologias, praticas e servicos
que objetivam promover a funcionalidade relacionada a atividade e a participagao de
pessoas com deficiéncia ou mobilidade reduzida, visando sua autonomia, qualidade de
vida e inclusdo social (MANJARI; VERMA; SINGAL, 2020). Uma destas limitagdes
fisicas é a tetraplegia, uma paralisia que afeta todas as quatro extremidades do corpo,
superiores e inferiores, juntamente a musculatura do tronco (GEWEHR; ANTONIUCCI;
RODRIGUES, 2018).

Sabe-se o quanto a tetraplegia secundaria a lesdo medular compromete a qualidade
de vida dos individuos afetados, tanto por sua instalagao stibita quanto pela grave reducao
das habilidades pessoais (MUNCE et al., 2013). A perda de funcionalidade motora gera
vulnerabilidades especificas, afetando a percepcao de corporeidade, independéncia fisica

e autonomia das pessoas, além de provocar privagao social, cultural, psicologica e fisica

(BALDASSIN; LORENZO; SHIMIZU, 2018).

Avancos recentes no campo da robética oferecem novas promessas para auxiliar
pessoas com diferentes habilidades, embora ainda seja um desafio criar uma interface
entre humano e méquina para pessoas com deficiéncias graves (SHARMA et al., 2020).
Um desses avangos ¢é o rastreamento ocular, do inglés eye tracking. Esta é uma técnica
que detecta o movimento do olhar em relacao a posicao da cabeca, ou seja, o ponto para
onde uma pessoa estd olhando (FISCHER; CHANG; DEMIRIS, 2018). Ultimamente,
técnicas como o eye tracking tém sido implementadas para auxiliar o usuario a controlar
diretamente uma aplicacdo. As interfaces controladas pelo olhar tém sido utilizadas para
pessoas com deficiéncia motora grave, que nao podem usar modalidades tradicionais de
interacao de um individuo com uma interface grafica, ou seja, periféricos de computador

ja existentes, como mouses, touchpads ou teclados (SHARMA et al., 2020).

O uso de modalidades nao tradicionais para interacao entre pessoas e robo através
de uma Interface Humano-Rob6 (IHR) ndo é um conceito novo, e embora seja usado com
o intuito de auxiliar pessoas com deficiéncia, continua sendo um desafio. Um exemplo de
[HR é o trabalho de Bannat et al. (2009) em que utilizaram comandos de voz, rastreamento
ocular e botoes virtuais para controlar um robd em um processo de montagem. Apesar
de utilizarem uma interacao humano-méaquina para comandar um manipulador para
fazer tarefas em uma mesa, o trabalho ainda utiliza outros tipos de comando além do

rastreamento ocular e orientagdo de cabega.

1.1 CONTRIBUICOES E ORGANIZAGAO DO TRABALHO

A principal contribuicao desta pesquisa é o uso da identificacao de comandos

do usuario a partir do movimento dos olhos ou orientagao de cabeca utilizando duas
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cameras comuns para possibilitar o controle de um braco roboético. A tecnologia eye
traking implementada, ji estabelecida em Fischer, Chang e Demiris (2018), utiliza a
webcam comum de um notebook para identificar os comandos do usuario, o possibilitando
comandar o aplicativo proposto neste trabalho para a realizagao de atividades de pegar e

posicionar (pick and place).

O controle de um atuador robdtico, neste caso o manipulador Panda da empresa
Franka Emika, mostrado na Figura 13, necessita do conhecimento das posi¢oes dos objetos
disponiveis em cena. Deste modo, um algoritmo de identificacdo de objetos bastante
conhecido na literatura (YOLO) utiliza-se de uma camera RGB comum montada no
ambiente para extrair caracteristicas dos itens, obtendo assim suas respectivas posi¢oes
para que o manipulador possa agarra-los. As contribuicoes desta pesquisa podem ser

resumidas em:

« Propor uma metodologia e desenvolvimento de um novo algoritmo para, através da
identificagdo da posicao dos olhos, realizar controle de um atuador a partir desta

posicao;
e Organizar um ambiente de simulacdo que permita a avaliacio da mesma;

« Realizar simulacoes de maneira a determinar vantagens e desvantagens do método

em relacao a literatura.

Em outubro de 2023, a LARS e SBR (Latin American Robotics Symposium e
Brazilian Robotics Symposium), simpoésios visando promover a divulgacdo de robdtica
inteligente, ocorreram no Centro de Convengoes de Salvador (CCS) em Salvador - Bahia.
Neste evento, um artigo referente ao trabalho desenvolvido nesta dissertacao foi apresentado
oralmente e publicado. Tal publicacao descreve brevemente o desenvolvimento desta
pesquisa, realizando, também, uma analise mais sucinta dos resultados. O artigo esta
disponivel de forma paga no IEEE Xplore (FERRAZ et al., 2023), podendo ser acessado
através do link <https://doi.org/10.1109/LARS/SBR/WRE59448.2023.10333033>.

No restante desta dissertacao sao apresentadas cada etapa do desenvolvimento.
Uma breve apresentacao do estado da arte é apresentado no Capitulo 2. A metodologia e as
ferramentas utilizadas durante a confeccao do trabalho estdo disponiveis no Capitulo 3. O
Capitulo 4 descreve o desenvolvimento e funcionamento dos algoritmos feitos para realizar
as simulagoes. No Capitulo 5 serao apresentados os resultados observados e realizada
uma breve discussao sobre os mesmos. Ao final, as conclusoes e trabalhos futuros serdo

apresentadas no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicagdo proposta nesta dissertacao exige a implementacao de diversos conceitos
técnicos sobre robotica movel, manipuladores industriais e processamentos de imagens,
como as técnicas de identificacao de objetos e rastreamento ocular. Este capitulo pretende
estabelecer a fundamentacao tedrica necessaria para possibilitar a realizacao deste trabalho,
além de comparar trabalhos relacionados a implementagao de técnicas de rastreamento

ocular para controlar um robd, especialmente bracgos robéticos.

2.1 MANIPULADORES ROBOTICOS

Os manipuladores robdticos sao robos versateis concebidos e programados para
operar uma variedade de ferramentas ou dispositivos, a fim de desempenhar tarefas
especificas. Estes robos tém uma base fixa e se assemelham ao brago humano, permitindo
que interajam com o ambiente em que estao inseridos por meio de ferramentas localizadas
em suas extremidades, conhecidas como efetuadores ou end-effectors em inglés. Um

exemplo de manipulador e sua constituicao fisica ¢é ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Representagao de um manipulador com trés graus de liberdade

Link 3 (End-effector)

Joint 3

Esses equipamentos consistem em elos e juntas. Os elos ou links representam as
partes rigidas do manipulador robético destinadas a conectar as juntas. Devido sua rigidez,
nao realizam nenhum tipo de movimento, mas como interligam duas juntas, sua posicao
influencia no movimento destas articulagoes, de modo que os elos unidos por juntas formem

o corpo da cadeia cinematica do robd.

As juntas, do inglés joints, sdo as partes moéveis do rob6. Sao elas que estabelecem
conexoes moveis entre os elos e realizam os movimentos programados para cada tarefa de
modo a atingir um determinado ponto no espaco conforme a limitagdo do manipulador,

modificando sua posigdo. As duas principais classificagbes de juntas sdo rotacao/revolugao
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(R) ou prismatica/de translagao (P), de modo que outros tipos de juntas podem ser

descritas como combinagoes dessas duas.

Os Graus de Liberdade, também conhecidos como Degrees of Freedom (DoF) em
inglés, presentes em um manipulador, determinam a quantidade de variaveis independentes
necessarias para definir acoes especificas, as quais devem ser precisamente determinadas
para obter as posicoes de todas as partes do mecanismo. O nimero de juntas existentes

diretamente influencia nos Graus de Liberdade que o manipulador possui.

O termo em questao (Graus de Liberdade) pode ser aplicado a qualquer tipo de
mecanismo. Em relagao a robds industriais, ou manipuladores robdticos, que representam
uma cadeia cinematica aberta, ou seja, o dispositivo que realiza o movimento é livre no
espaco e o posicionamento de cada junta pode ser especificado por uma tnica variavel, o
numero de juntas equivale ao niimero de graus de liberdade (CRAIG, 2005). Na Figura 1,
¢ apresentado um exemplo de manipulador com trés juntas, cada uma contribuindo com

um grau de liberdade, categorizando o robé como tendo trés DoF'.

Para que um manipulador possa posicionar sua ferramenta em qualquer ponto
dentro do seu espaco de trabalho tridimensional e manté-la com a orientacao desejada, sao
necessarios, no minimo, seis graus de liberdade. Dessas seis juntas, trés sdo responsaveis
exclusivamente por posicionar o efetuador, enquanto as outras trés sao empregadas para
orientar o objeto conforme seu préprio sistema de coordenadas. Manipuladores que

apresentam mais de seis graus de liberdade sdao considerados cinematicamente redundantes
(SICILIANO et al., 2010).

2.1.1 Cinematica Direta e Inversa

Cinematica ¢ a ciéncia que descreve os movimentos dos corpos sem levar em conta
as forcas que originaram esses movimentos. O estudo da cineméatica dos manipuladores
refere-se a todas as propriedades geométricas e baseadas no tempo do movimento (CRAIG,
2005). Para os estudos com manipuladores robéticos, a cinematica direta é utilizada para
obter a posicao e orientacao final do efetuador em funcao dos angulos, ja conhecidos, de

cada uma de suas juntas.

A cinemética inversa, por sua vez, realiza a operacao contraria. Por meio da
configuragao cartesiana final pré-determinada (desejada) para o efetuador, realizam-se
calculos para obter os parametros necessarios para cada junta, de modo a alcancar seu

objetivo.

A solugao destes problemas é de fundamental importancia a fim de possibilitar a
execucao do movimento desejado. Na cinematica direta, os valores dos angulos das juntas
ja sao conhecidos, bastando apenas aplicar as transformagoes homogéneas de translacao e
rotacdo. Para a cinemadtica a inversa, a situagao é bem mais complexa (SICILIANO et al.,
2010), pois:
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e As equagdes normalmente sdo nao-lineares;
« Podem existir multiplas ou infinitas (em caso de manipuladores redundantes) solugoes;

» Pode nao haver solugao para o objetivo escolhido.

A existéncia de solugoes sao garantidas apenas para posi¢oes que se encontram
no espago de trabalho do manipulador escolhido (SICILIANO et al., 2010). Algumas
abordagens para a solugao da cinematica inversa se dao por meio de métodos analiticos,
apesar de nao serem métodos amplamente utilizados devido a complexidade de sua
modelagem e equacionamento, e o fato de que ndo ha uma garantia de seja possivel

aplica-lo para todos os tipos de manipuladores.

Por outro lado, os métodos numéricos iterativos convergem para uma possivel
solucao, mas apesar de serem mais generalistas, sao computacionalmente mais pesados,
exigindo uma capacidade maior de processamento. Os métodos iterativos utilizam calculos
baseados na cinematica direta e na matriz Jacobiana inversa para obter uma solucao

(OLIVI, 2019a).

Uma técnica numérica para a obtencao uma solucao do problema da cinematica
inversa ¢ o Gradiente Descendente. Este ¢ um método de otimizacao de fungdes objetivo,
funcdes matematicas de uma ou mais variaveis que se deseja otimizar, minimizando ou
maximizando seu valor conforme o objetivo esperado. Para o caso de manipuladores
roboticos, deseja-se encontrar seus parametros, assim, determina-se uma funcgao objetivo

que nos fornega a resposta desejada.

Uma boa alternativa para a funcao objetivo é a utilizacao de Minimos Quadrados
aplicado na funcao de erro, exibida na Equacao 2.1, pois esta funcao de erro quadratico é
convexa, possuindo um tnico minimo, conforme a Figura 2. Assim, a mesma pode ser
otimizada através do método de Gradiente Descendente sem que se incorra em problemas

de convergéncia:

E = <9desejado - Hcalculado)Q- (21)

Onde 0Ogesejado representa a configuragao desejada, ou seja, a posicao final do efetu-
ador e, caso necessario, sua orientacao esperada. Em contrapartida, 0.qcuado representa a

posicao e orientagao calculada pelo processo de cinematica inversa.

2.1.2 Singularidade Cineméatica

Conforme descrito na Se¢ao 2.1.1, normalmente utilizam-se métodos iterativos
para o calculo da cinematica inversa sendo estes, por sua vez, baseados na formulagao da
cinematica direta e na matriz jacobiana. Geralmente esta matriz Jacobiana é uma funcao

referente a configuracdo do manipulador, com suas equagoes cinematicas linearmente
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Figura 2 -Exemplo de Minimos Quadrados

ponto de minimo
erro (E = 0)

Fonte: Notas de aula (OLIVI, 2019a).

independentes, e de tamanho m X n, onde m representa o grau de liberdade do efetuador
do manipulador e n reflete o niimero de juntas do rob6. Desta forma, em casos no qual
a jacobiana nao tem posto completo, o efetuador perde um ou mais graus de liberdade,

caracterizando assim como uma configuragao singular.

As posicoes singulares, por perderem graus de liberdade, devem sempre ser evitadas,
pois representam configuragoes em que a mobilidade do brago se reduz, inviabilizando a
livre movimentagdao do manipulador. Além da configuracao singular em si, sua vizinhanca
também deve ser evitada, pois, como a matriz jacobiana transforma vetores de deslocamento
infinitesimal de um sistema de coordenadas para outro, sua inversao pode resultar em
valores de velocidade de juntas grandes, muitas vezes fisicamente impossiveis para o

deslocamento do manipulador.

Existem na literatura alguns métodos para se contornar tal problema, como o
Jacobiano pseudo-inverso (BUSS, 2004) e o método da inversa filtrada (VARGAS; LEITE;
COSTA, 2014), mas como este nio é foco da dissertagdo, tais procedimentos néo serao

abordados.

2.2 ROBOTICA MOVEL

A roboética mével é uma area da robotica dedicada ao desenvolvimento de robos que
nao possuem base fixa, ou seja, com capacidade de movimento conforme o ambiente em
que se encontra, podendo este ser um veiculo terrestre, aéreo ou aquatico. Tais maquinas
apresentam um certo nivel de autonomia, ou seja, possuem capacidade de executar agoes

estipuladas sem intervengoes humanas.

Uma das tarefas mais importantes de um sistema autéonomo é a obtencao de

informacoes do meio em que se encontra. O sensoriamento do robo se faz necessario para a
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medicao de grandezas presentes no ambiente, extraindo dados importantes de tais medidas
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Além da utilizagdo de sensores,
algumas técnicas podem ser empregadas para se obter comportamentos mais complexos a
serem executados pelo rob6é como aprendizado de maquinas, visando o autoajuste do robo

durante a realizagao da tarefa e cooperagao (OLIVI, 2019b).

Como o foco desta area é a locomocao dos robos, a cineméatica se apresenta como
um topico bastante importante, uma vez que visa estudar o comportamento de sistemas

mecéanicos, conforme descrito na Secao 2.1.1.

Existem diversos modos possiveis de se realizar a locomocao. Estes modelos sao
majoritariamente baseados em movimentagoes e comportamentos da prépria natureza
como deslizar, caminhar, galopar, correr e pular. Tais comportamentos sao denominados

bio-inspirados e exibidos na Figura 3.

Figura 3 - Mecanismos de locomocao utilizado em sistemas biologicos

Tipo de movimento Resisténcia a0 movimento Cinemtica basica do movimento
\_\
Fluxo por hid Dl;c‘nrt.;as. %
idrodindmicas 3
um canal Turbilhdo
Forgas de —A A —
Rastejar fricgao e :
Vibragdo longitudinal (efeito sanfona)
=2 (e Forgas de
- 39 {15 fricgdo
Deshzar >~ 3 Vibragiio transversal
Perda de Movimento oscilatorio
—'ﬁz‘;b energia de péndulo composto
Cotrer . cinética
.'{‘-—
. N Perda de Movimento oscllatério
= . .
7 7 energia de péndulo composto
Pular o ; cinética
' & \ Forgas Rolam]tfntu de
N vitacionais um poligono
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Fonte: Adaptado de Autonomous Mobile Robots (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,
2011)

Diferentemente dos movimentos presentes na natureza, as rodas sao invencgoes

humanas, mas representam meios de deslocamento bastante eficazes em terrenos planos e
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compactos. Deste modo, sao amplamente utilizadas em aplicagoes na roboética devido sua
eficiéncia. Uma relagdo entre alguns tipos de rodas e seus respectivos DoFs sao exibidos
na Tabela 1.

2.2.1 Controlabilidade e Manobrabilidade

A capacidade de um robd movel se movimentar pelo ambiente que se encontra
é chamada de mobilidade cinética. Tal habilidade é proporcionada por suas rodas e
capacidade de alterar sua direcao, podendo esta ser limitada de acordo com sua construcao

fisica e escolha de rodas. Esta facilidade de executar movimentos ao longo do ambiente é

denominada manobrabilidade (STEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).
A manobrabilidade (d,/) é definida por meio do Grau de Mobilidade (d,,) e Grau

de Estercamento (ds), nos fornecendo a equagao:

Sar = Oy + s (2.2)

O grau de mobilidade se relaciona com a manipulagao direta da movimentacao
de um robd, em outras palavras, os graus de liberdade que o rob6é manipula diretamente
através das velocidades das rodas. Seu valor varia entre 0 e 3, de forma que, um rob6 com
0 grau de mobilidade é completamente restrito, o impossibilitando de se movimentar, e
um robo com 3 graus de mobilidade consegue manipular diretamente todos os 3 possiveis

graus de liberdade, o considerando um rob6 omnidirecional.

Grau de estergcamento, em contrapartida, sao os graus de liberdade controlados
indiretamente, em que se altera a configuracao de direcao do robo para mové-lo. Apesar
de aumentar o grau de manobrabilidade do robd, o controle deste angulo de estercamento

impoe uma restricao cinematica ao sistema.

Controlabilidade é a facilidade de se gerar um sinal de controle que transfira o
sistema de um estado inicial z; a um estado final z,. Em geral, existe uma correlagao inversa
entre a controlabilidade e manobrabilidade, de modo que, quanto maior a manobrabilidade
de um rob6 mével, maior é a dificuldade de se gerar um sinal de controle para executar a
tarefa desejada (LYNCH; PARK, 2017).

2.2.2 Robds Holondémicos

Os robos holonomicos sao aqueles que possuem capacidade de se movimentar para
qualquer direcao (z,y, ) a qualquer momento e sem restrigoes. Este tipo de movimentagao

é bastante interessante devido sua grande capacidade de realizar manobras (SIEGWART;
NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Existem diversas configuragoes para a construcao de robos holonémicos, dentre

elas se encontra o rob6 omnidirecional com quatro rodas suecas, como o YouBot. Esta



Tabela 1 — Diferentes tipos de rodas e seus graus de liberdade

Tipo de Roda

Exemplo

Graus de Liberdade

Roda Padrao

2

>

Roda dianteira de um carri-
nho de mao

Dois:
* Rotacao ao redor do
eixo da roda

» Rotagdao ao redor do
seu ponto de contato
com o chao

Roda Caster

>

Ci:

Cadeira de escritério

Trés:

* Rotacao ao redor do
eixo da roda

« Rotagdo ao redor do
seu ponto de contato
com o chao

« Rotacao ao redor do
eixo caster

Roda Sueca

Roda padrao com rolos nao
acionados em torno de sua
circunferéncia

Trés:

« Rotagdo ao redor do
eixo da roda

« Rotacao ao redor do
seu ponto de contato
com o chao

* Rotacao ao redor do
eixo dos rolos

Roda Esférica

Rolamento esférico

Trés:

« Rotacao em qualquer
direcdo do plano do
chao

e Rotacao ao redor do
seu ponto de contato
com o chao

24

Fonte: Adaptado de Autonomous Mobile Robots (SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA,

2011)
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configuracao consiste em quatro rodas suecas de 45 graus conforme a Figura 4, cada uma

controlada individualmente por um motor.

Com este tipo de robo é possivel variar a direcao de rotagao e a velocidade relativa
individualmente das quatro rodas, o rob6é pode ser movido ao longo de qualquer trajetoria

no plano, podendo girar simultaneamente em torno de seu eixo vertical enquanto se desloca
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011).

Considerando uma velocidade de rotacao igual para as quatro rodas do robd, a
Figura 4a representa a configuracdo de rotacao das rodas para que o robo gire em seu
proprio eixo, a Figura 4b representa a configuracao para que o robd se mova para frente e,

por fim, a Figura 4c representa a configuracao para que o rob6 se mova para a direita.

Figura 4 - Representacao cineméatica de um rob6 omnidirecional com quatro rodas suecas
de 45 graus

(a) Movimentagao de rota-(b) Movimentacao de para (¢) Movimentagao para a di-
GA0 em seu eixo. frente. reita.

Fonte: Elaborada pela autora (2024).

Apesar de possuir tamanha liberdade de movimento, conforme descrito na Secao
2.2.1, a dificuldade da controlabilidade de um rob6 é maior para valores de manobrabilidade
maiores. Deste modo, controlar este tipo de robd por meio da velocidade de suas rodas se
torna uma tarefa praticamente impossivel, sendo necessario a utilizacdo de outros sensores

como GPS, acelerébmetros, giroscopios, cameras, entre outros.

2.3 DETECCAO DE OBJETOS

Detecgao de objetos é uma técnica crucial na area de visao computacional, onde o
objetivo é identificar e delimitar objetos em imagens ou videos. Para executar tal técnica
¢ necessario o desenvolvimento e aprimoramento de algoritmos e modelos capazes de

automaticamente reconhecer diferentes classes de objetos em um ambiente visual.

A deteccao de objetos vai além da simples classificacdo, pois também fornece

informagcoes sobre a localizagao espacial dos objetos na imagem, geralmente expressa por
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meio de caixas delimitadoras (ou do ingés, bounding bozes). Essas caixas indicam a posi¢ao
aproximada dos objetos (BROWNLEE, 2021).

Geralmente utiliza-se redes neurais convolucionais (Ou CNN, do inglés Convolutio-
nal Neural Networks) e outras arquiteturas de deep learning para extrair caracteristicas
das imagens. Durante o treinamento, o modelo é exposto a conjuntos de dados anotados,
nos quais as localizagoes e classes dos objetos estao previamente marcadas. Esta é uma
metodologia que emprega uma técnica de janela deslizante em cada pizel de uma imagem
para adquirir informagoes sobre a mesma (GALLAGHER, 2023).

A informacao convolucional derivada deste processo é posteriormente submetida
ao processamento por uma rede neural, de modo a ajustar seus parametros para aprender
padroes que permitam a identificacao eficiente de objetos em novas imagens nao vistas
durante o treinamento (GALLAGHER, 2023). Implementagoes notaveis de CNNs abran-
gem varios modelos, como R-CNN, Mask R-CNN e Fast R-CNN. A Figura 5 resume o
funcionamento da RCNN.

Figura 5 - Resumo da arquitetura do modelo RCNN

R-CNN: Regions with CNN features
= regides distorcidas »
H‘ =16 — T TN | °

’ :
% > pessoa? sim

CNNN,

""""""""""
1. Imagem 2. Extrair propostas 3. Calcular 4. Classificar
de entrada de regido (~2k) caracteristicas CNN regides

Fonte: Adaptado de Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmen-
tation (GIRSHICK et al., 2014).

A deteccao de objetos em imagens via R-CNN funciona em trés etapas principais:
primeiro, um método baseado em regioes, como o Selective Search, é usado para extrair
possiveis objetos da imagem de entrada. Em seguida, uma CNN é usada para extrair as
caracteristicas dessas regioes selecionadas. Finalmente, cada regiao extraida é classificada

para determinar a presenca de um objeto.

Outro método de detecgao de objetos é a familia YOLO (sigla derivada do inglés
You Only Look Once), desenvolvida inicialmente em (REDMON et al., 2016), sendo a
"primeira metodologia de detecgdo de objetos a combinar o problema de desenhar caixas

delimitadoras e identificar rotulos de classe em uma rede diferenciavel ponta a ponta'
(NELSON, 2021).

Considerando uma imagem dividida em uma grade SxS, esta técnica utiliza uma
tnica rede neural treinada visando prever, paralelamente, caixas delimitadoras (bounding

bozxes) e rétulos de classe diretamente para cada caixa da grade da imagem de entrada
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(BROWNLEE, 2021). A partir dessas previsoes, cada caixa ¢ associada com as classes
extraidas para obter o resultado da deteccao de objetos. Estes métodos sao mais rapidos
que os procedimentos baseados em CNN por utilizarem uma tnica rede, mas perdem
acuracia nesse processo, podendo apresentar dificuldades para detectar objetos pequenos.

Um resumo de sua arquitetura pode ser observado na Figura 6.

Figura 6 - Resumo da arquitetura do modelo YOLO

Bounding boxes + confianga

L. 30 N

Entrada de grid S x S 2l Detecgdes finais

Mapa de probabilidade
de classe

Fonte: Adaptado de You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection (REDMON et
al., 2016).

Existem diversas versoes da técnica presentes na literatura, entretanto, apenas as
trés primeiras: YOLO, YOLOv2, YOLOv3, foram desenvolvidas pelo seu criador Joseph
Redmon. Apds sua ultima criagdo, Redmon se afastou de pesquisas em visao computacional
devido ao potencial de suas pesquisas integrarem "aplicagoes militares e as preocupagoes
com a privacidade, que acabaram se tornando impossiveis de ignorar", segundo préprio

autor.

Pesquisa e desenvolvimento utilizando técnicas YOLO tem sido uma area ativa
devido sua ampla adoc¢ao pela comunidade cientifica, bem como novas implementacoes
por muitos desenvolvedores e pesquisadores (BROWNLEE, 2021). A técnica YOLOvV3,
a ultima desenvolvida por Joseph Redmon, foi utilizada nesta dissertacdao e é melhor

abordada na Secao 3.6.

A érea de detecgao de objetos estd em constante desenvolvimento em busca de
algoritmos inovadores, na avaliagdo de desempenho em diversos cenarios e na contribuicao
para avancos tecnologicos que impactam uma ampla gama de aplicagoes praticas, buscando
sempre melhorar a precisao e eficiéncia dos métodos de deteccao de objetos. A exploragao

técnicas avangadas como deteccao de objetos em tempo real, deteccao de objetos em videos
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e adaptacgao a diferentes condigoes de iluminacao e escala sdo exemplos de temas bastante

abordados em pesquisas recentes.

2.4 RASTREAMENTO OCULAR

O rastreamento ocular, do inglés eye tracking, é uma metodologia de pesquisa que
envolve monitorar e registrar os movimentos dos olhos para coletar informagoes sobre
atencao visual, foco e padrdes de olhar de um individuo. A Reflexdo da Cérnea no Centro
da Pupila, conhecida como PCCR em inglés (pupil center corneal reflection), é uma das

mais empregadas atualmente devido & sua nao intrusividade. (TOBII, 2024)

O método se baseia em Cameras Infravermelhas (IR) para capturar os movimentos
dos olhos com maior precisao. Neste método, uma luz infravermelha proxima do individuo
é direcionada para o centro dos olhos (pupila), possibilitando que o reflexo da cérnea (o
brilho ou destaque na cérnea) e o centro da pupila sejam rastreados simultaneamente. O
rastreamento ocorre através do vetor que conecta o reflexo da cérnea e o centro da pupila,
representando a linha de visao (FARNSWORTH, 2019).

Este processo envolve a captura de imagens ou videos do olho usando um rastreador
ocular e, em seguida, a identificacao e o rastreamento do reflexo da cornea e do centro da
pupila em cada quadro, conforme descrito anteriormente. Este método nao é intrusivo
e, portanto, é comumente usado em diversas aplicacoes, incluindo estudos de interacao

humano-computador, testes de usabilidade e certas pesquisas neurocientificas.

Rastreadores oculares sao normalmente classificados em dois tipos: rastreadores
baseados em tela ou de mesa e os rastreadores usaveis. Os rastreadores baseados em tela
realizam o eye tracking a distancia e requerem uma tela para que o usuario interaja, sao
normalmente compostos por cameras, IR e uma unidade de processamento com todos os
algoritmos e técnicas utilizados para realizar o rastreamento (TOBII, 2024). Um exemplo

de eye tracking baseado em tela é exibido na Figura 7.
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Figura 7 - Exemplo de rastreador ocular baseado em tela

Fonte: Tobii Pro X2 Eye Tracker Installation and Configuration Video (TOBII, 2015).

Os rastreadores usaveis (werable), por sua vez, sdo normalmente compostos por
estruturas semelhante a 6culos. Normalmente contém os mesmos componentes dos rastre-
adores baseados em tela (TOBII, 2024), mas como sao vestiveis, garante maior liberdade

de movimento para o usuario. Um exemplo de eye tracking vestivel é exibido na Figura 8.

Figura 8 - Exemplo de rastreador ocular usavel

Fonte: Tobii Pro Glasses 3 (EYE, 2020).

Além dos dois rastreadores comerciais citados anteriormente, pesquisadores recen-
temente vém desenvolvendo novas técnicas de eye tracking que nao necessitam nenhum
equipamento extra para a realizacdo da técnica, apenas uma camera comum, como a

webcam de um computador. Apesar de mais baratas, tais técnicas normalmente nao sao
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tao acuradas quanto as que utilizam equipamentos comercializados, mas ainda possuem
grande potencial de desenvolvimento, como o trabalho de Fischer, Chang e Demiris (2018)

que realiza o rastreamento ocular apenas com o uso de uma webcam comum.

O preco de um rastreador ocular pode variar bastante dependendo do modelo,
marca, qualidade e das funcionalidades. E dificil estabelecer um preco médio para um
equipamento de rastreamento ocular, com precos variando de pouco menos de R$5.000
a mais de R$350.000 (FARNSWORTH, 2022). Dispositivos mais simples, como aqueles
projetados para uso em pesquisa académica, podem ser mais acessiveis, enquanto sistemas
mais avancgados, destinados a aplica¢oes industriais ou médicas, tendem a ser mais caros.
Os rastreadores oculares baseados em tela normalmente possuem menor custo, enquanto e

os 6culos de rastreamento ocular geralmente estao no topo da faixa.

Além da grande variagao no preco do equipamento, esses valores dificilmente sao
disponiveis facilmente ao publico. A falta dessa transparéncia na precificacao se deve a
varios motivos, incluindo disponibilidade publica, precos elegiveis para descontos para
estudantes e flutuagoes gerais de pregos(FARNSWORTH, 2022). Um estudo elaborado
por Rakhmatulin (2020) comparou diversos rastreadores mais baratos do periodo de 2010
a 2020. Apesar de nao representar os pregos atuais dos produtos e alguns destes estarem
indisponiveis no mercado ou possuirem uma versao atualizada, é possivel ter uma nocgao
da precificacao destes equipamentos sem a necessidade de consultar individualmente cada

fornecedor.

No entanto, outras opgoes estao surgindo, especificamente o rastreamento ocular
baseado em webcam. O rastreamento ocular tipico normalmente possui um hardware
especifico que possui IR para realizar a tarefa. Em contrapartida, webcams nao possuem

IR, realizando o rastreamento empregando um processo dividido em quatro passos:

1. Detectar a localizacao do rosto;
2. Detectar a localizagao dos olhos no rosto;
3. Detectar a orientacao dos olhos esquerdo e direito;

4. Mapear a orientagao dos olhos no sistema de coordenadas da tela.

Esta técnica é mais econdmica em comparacao com os COTS, pois nao ha a necessi-
dade de um hardware caro para o rastreamento ocular, funcionando com todas as webcams
disponiveis no mercado. Também possuem grande potencial de escalabilidade, possibili-
tando realizar pesquisas online, independentemente de onde os participantes estejam no
mundo, sem necessidade de um laboratoério, levando a uma reducao significativa no tempo
de coleta de dados e permitindo que a andlise subsequente comece mais rapidamente.

Entretanto, possuem menor acuracia em comparacao com os rastreadores baseados em IR,
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sendo também mais sensiveis & mudanca de luminosidade do ambiente e movimentagao do
usuario (JENSEN, 2022).

O rastreamento ocular ¢ utilizando em varios campos, incluindo psicologia, neuro-
ciéncia, interacao humano-computador, marketing e estudos de usabilidade. Em resumo, o
rastreamento ocular é uma ferramenta de pesquisa poderosa e versatil que fornece percep-
coes detalhados sobre o comportamento visual e a cognicao humana, contribuindo para
uma compreensao mais profunda de como os individuos interagem com o mundo visual.
Também representam um grande potencial para o desenvolvimento de novas estratégias

de interacao de pessoas com algum tipo de limitacao fisica com o ambiente ao seu redor.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Pessoas com deficiéncia fisica frequentemente enfrentam desafios para se comunicar
e controlar o meio ao seu redor, necessitando do desenvolvimento de solugbes que os
possibilitem interagir com o ambiente conforme suas capacidades e necessidades. Ao
aproveitar o desenvolvimento de visao computacional e do rastreamento ocular, diversos
pesquisadores desenvolveram possiveis solugoes por meio de robos assistivos que possam
ser controlados com precisao e facilidade, mostrando novas possibilidades para usuarios
com mobilidade limitada. Este capitulo visa citar e comentar brevemente alguns destes
trabalhos que se relacionam com a proposta desta dissertacao, assim como seus pontos

fortes e fracos que motivaram a confecgao desta pesquisa.

Stiefelhagen et al. (2007) investigaram comandos de voz, gestos de apontar e orienta-
cao da cabeca e relataram resultados sobre a precisao de cada modalidade individualmente.
Este trabalho, apesar de apresentar métodos de interagao humano-maquina, possui foco

maior no aspecto comunicativo deste contato do que em uma aplicagao em si.

Palinko et al. (2016) compararam o olhar e o movimento da cabega com base
[HR para tarefas de construcao de torre e relataram uma reducao significativa no tempo
de conclusao da tarefa e aumento na preferéncia subjetiva pelo sistema de rastreamento
ocular em comparagao com o sistema de rastreamento de cabeca, ambos os sistemas
de rastreamento sao abordados neste trabalho, mas com o acréscimo de comandos via

movimentos verticais da cabeca e fechar os olhos.

Pasarica et al. (2016) apresentaram uma plataforma robética controlada através
do rastreamento ocular em que uma camera foi montada em uma plataforma robédtica
para transmitir um video ao vivo para a tela do usuario de modo a determinar a curva de
aprendizado necessaria para usar tal sistema e o comportamento do sistema no tempo de
processamento e precisao de movimento do robd. As imagens para o rastreamento foram
adquiridas de uma camera infravermelha montada em uma armacao de 6culos ao invés de
uma webcam comum, permitindo a movimentagao do cursor na tela com maior precisao.

O trabalho possui foco maior em avaliar a taxa de aprendizado do usuario e a precisao e
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acuricia do rastreamento ocular desenvolvido.

Alsharif, Kuzmicheva e Graeser (2016) configuraram comandos através do movi-
mento do olhar, olhos fechados e piscando para controlar os 7 graus de liberdade de um
brago robético e o desempenho do sistema foi avaliado com 10 participantes incluindo
uma pessoa com deficiéncia motora para uma tarefa de rearranjo de blocos. Entretanto,
a interface, por possuir diversos modos de operacao, requisita iniimeros comandos para

mudar de um modo para outro.

Sharma et al. (2020) desenvolveram uma interface grafica controlada através do
olhar para entdo controlar um brago robodtico de modo realizar a tarefa de pick and place,
avaliando o sistema através de 18 usudrios (9 fisicamente aptos, 9 com limitagoes). Este
trabalho nao utiliza imagens de camera para realizar o eye-traking, mas um rastreador de

prateleira, ou COTS do inglés Commercial off-the-shelf, do tipo montado em tela.

Scalera et al. (2021) apresentaram o controle de um rob6 industrial por meio de
eye tracking para uso artistico, possibilitando novas formas de expressoes artisticas tanto
para pessoas com deficiéncias fisicas quanto para pessoas nao-deficientes. Realizaram
testes experimentais utilizando um rastreador ocular comercial montado em tela para o
eye tracking, possibilitando o controle de um brago robético de 6 DoF para desenhar. Os
autores concluiram que a qualidade dos resultados depende principalmente da calibragao
do rastreador ocular e da capacidade e habilidade do usuario em utilizar a aplicagao
desenvolvida, sem mover a cabeca e introduzir movimentos oculares involuntarios durante

o processo de pintura.

Sunny et al. (2021) visaram ajudar pessoas com deficiéncia a melhorar o controle de
cadeiras de rodas e assim, realizar tarefas diarias. Para isso, desenvolveram uma GUI que
comandaria um sistema roboético assistivo através de eye tracking. Este sistema é composto
por uma cadeira de rodas motorizada, um braco robético de 6 graus de liberdade e um
rastreador ocular comercial da empresa Tobii. A interface grafica desenvolvida foi testada
com sujeitos saudaveis e inicialmente apresentou problemas devido ao grande ntimero de
botdes e complexidade elevada, fazendo-se necessaria uma simplificacao desenvolvida pelos

autores.

Abbasimoshaei, Winkel e Kern (2022) compararam o uso de duas linguagens de
programagcao (MATLAB e Python) para a implementagao do controle de um manipulador
planar por meio de rastreamento ocular para auxiliar pessoas paralisadas. Ambas as
rotinas utilizaram uma webcam para obter as imagens para processamento. Testes com
um manipulador de trés graus de liberdade foram realizados para comparar o desempenho
de ambos os algoritmos para cinco posigoes distintas de olhar fixo: centro, cima, baixo,
esquerda e direita. Ambos os algoritmos se mostraram promissores para uma implementa-
¢ao codigo aberto que auxilie pessoas paralisadas a controlar um brago robético simples

em duas dimensoes.
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Abbasimoshaei, Knudsen e Kern (2022) analisaram a possibilidade de controlar
um braco robdtico por meio de eye tracking com propoésitos médicos, em particular, para
auxiliar pessoas com algum tipo de paralisia fisica. Os autores propuseram, em adi¢ao
ao eye tracking, um sistema de medicao inercial para captar a movimentacoes de cabega
do usuario. Testes realizados com o sistema proposto mostraram resultados promissores
para o controle de 2 DoF', entretanto, para 3 DoF esperam-se erros em seu controle por

rastreamento ocular.

Xu et al. (2022) utilizaram uma combinagao de sinais de EEG, visdo computacional,
deteccao de olhar e orientacao parcialmente autonoma para controlar um braco roboético,
que demonstraram uma melhora drastica na precisao das tarefas e reduziram a carga
cerebral causada por atividades mentais de longo prazo. O sistema foi constituido por um
dispositivo de registro EEG, um rastreador ocular, um brago roboético DoF 5, uma camera
USB, Kinect e dois computadores, o que pode ser financeiramente custoso para alguns

usuarios.

Kong et al. (2022) desenvolveram um sistema que controle um brago robético de 6
DoF utilizando eye tracking. Uma interface grafica simples com oito botoes foi criada para
0 usuario conseguir mover o brago e interagir com uma caixa no ambiente. Os resultados
deste estudo, apesar de mostrarem que é possivel controlar o manipulador utilizando a
GUI por meio de eye tracking, o foco dos experimentos deste trabalho ¢é avaliar o espaco

de trabalho do robd e a acuracia do rastreamento ocular desenvolvido.

Ban et al. (2023) introduziram o TCES ( Two-Camera Eye-Tracking System, um
sistema de eye tracking utilizando uma webcam e um rastreador ocular comercial, mo-
nitorando os movimentos oculares por uma Rede Neural Convolucional. Os autores
introduziram também uma interface all-in-one que possibilita, em conjunto com o TCES,
o controle de um brago robético por meio de uma GUIL. O controle do brago é realizado
via comandos identificados pela movimentacao ocular como: clique duplo (cima), parar
(piscar), agarrar (esquerda) e soltar (direita). Este trabalha foca mais no desenvolvimento
de um algoritmo par executar o rastreamento ocular e em seu potencial uso na robética

do que em uma aplicacao em si.

Para melhor ilustrar os trabalhos relacionados e ressaltar suas diferencas e similari-
dades, as principais informacoes relacionadas com o desenvolvimento deste trabalho sao

apresentadas na Tabela 2.



Tabela 2 — Trabalhos Relacionados

Ano | Referéncia Titulo Técnicas COTS | Aplicagao
2007 | (STIEFELHAGEN et al., 2007) Enabling Multim()(?al Human-Robot Interaction for the | Voz, gestos e Ca- Nio Deser}vt)l\finient(> de tecn()l(jgias eyetracking
Karlsruhe Humanoid Robot mera para intera¢do humano-robd
Robot Reading Human Gaze: Why Eye Tracking is Bet- | . N Comparacao de rastreamento ocular e de ca-
201 PALINK al., 201 . i > . > a Né B ~ R
016  ( O et al., 2016) ter than Head Tracking for Human-Robot Collaboration Cémera a0 bega em interacdo humano-robo
. . 5 Implementacao de um sistema de controle
X smote trol of an Aut s Robotic Platf -ulos S L .
2016 | (PASARICA et al., 2016) Remote Control o an Autonomous Robotic Platform chl()s Comer Sim de uma plataforma robética por eyetracking
Based on Eye Tracking cial X A y
para pacientes com deficiéncia neuromotora
Ocul C Desenvolvimento de interface humano-robo
2016 | (ALSHARIF; KUZMICHEVA; GRAESER, 2016) | Gaze gesture-based human robot interface CF 08 Lomer | giy controlada por eyetracking para controlar um
ol brago robético de 7 DoF
Desenvolvimento de interface controlada pelo
2020 | (SHARMA et al., 2020) Eye Gaze Controlled R()b()tl(‘: Arm for Persons with Se- Rastread()r‘ Ocu- Sim olhar para usuarios com graves deficiéncias
vere Speech and Motor Impairment lar Comercial motoras e de fala para manipular um brago
robético
. . Desenvolvimento de arquitetura para contro-
Human-Robot Interaction th h Eye Tracking for Ar- | Rastreador Ocu- | . . . .
2021 | (SCALERA et al., 2021) man RO.)O nteraction through Eye Tracking for Ar-| Rastreac Or MU gim lar um manipulador através de uma interface
tistic Drawing lar Comercial . . "
de eyetracking com fins artistico
. . N - Projeto um sistema de controle de robd atra-
Eye-gaze control of a wheelchair mounted 6 DOF assistive | Rastreador Ocu- | . . . (OO
2021 | (SUNNY et al., 2021) X . R . Sim vés de eyetracking para auxiliar individuos
robot for activities of daily living lar Comercial U
com deficiéncia
2022 | (ABBASIMOSHAEIL; WINKEL; KERN, 2022) § languages 1ot an eye-tracking & Sy Camera Nao | sitivo robético de 3 DoF projetado de forma
for a three degrees of freedom robot useful for paralyzed . .
a movimentar o brago de pessoas paralisadas
people
Detecgao de pontos de olhar em superficies
2022 | (ABBASIMOSHAET; KNUDSEN; KERN, 2022) Appl.lca‘t‘lon of Eye-Tracking for a 3-DOF Robot Assisted Camera Nio para determinar o mtefesse dos mdlv1d}105 de
Medical System modo a controlar robos por eyetracking em
um contexto médico
desenvolvimento de uma interface cérebro-
Continuous Hybrid BCI Control for Robotic Arm Using EEG Kinect computador ndo invasivo baseado em EEG
2022 | (XU et al., 2022) Noninvasive Electroencephalogram, Computer Vision, Cénle"ra ~7 | Sim para um sistema de controle de brago robético
and Eye Tracking R de 5 DoF que permita aos usuarios completar
tarefas utilizando um brago robético
desenvolvimento de um sistema de controle
. . Rastreador Ocu-| . L. I .
2022 | (KONG et al., 2022) Eye-tracking-based robotic arm control system . Sim de brago robdtico nao invasivo baseado em
! ! lar Comercial
rastreamento ocular
A Apresentagao de um sistema de rastreamento
Persistent Human—Machine Interfaces for Robotic Arm Camera e Rastre- ocular de duas cameras e um método de clas-
2023 | (BAN et al., 2023) o e ) ador Ocular Co- | Sim i P o

Control Via Gaze and Eye Direction Tracking

mercial

sificagdo de dados para interfaces homem-
méquina

Fonte: Elaborado pela autora

(2024).
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Um problema identificado em trabalhos envolvendo robotica assistiva para auxiliar
pessoas com deficiéncias motoras é a complexidade da interface desenvolvida, notado
em Alsharif, Kuzmicheva e Graeser (2016), pois uma vez que o usudrio utiliza apenas o
movimento ocular para controla-la, a confeccao da aplicagao se torna bastante limitada,
sendo necessaria criatividade para contornar tal adversidade. A presenca de métodos que
necessitam outros tipos de equipamentos especificos, como o uso de eletroencefalograma
em Xu et al. (2022), apesar de oferecem bons resultados, podem ser um impeditivo para
algumas pessoas. Entretanto, a principal barreira do desenvolvimento da area é o custo de

equipamentos, e até mesmo softwares, para realizar a tarefa de eye tracking.

Uma grande parcela das pesquisas utilizam tais métodos, como visto sua presenga
na maioria dos trabalhos citados anteriormente, mas essa abordagem pode ser bastante

custosa para o usuario.

O alto custo de implementacao pode inviabilizar o acesso a essas técnicas para
uma grande parcela da populagdo, que nao possui poder financeiro para adquirir os
equipamentos especificos necessarios. Desta forma, propoe-se uma implementacao de uma
interface que permita o usuario controlar um brago robdtico para realizar uma acao de
pick and place que seja simples de se utilizar e de menor custo possivel. Em virtude do
elevado gasto necessario em computadores que possibilitem o alto poder computacional,
imprescindivel para processamentos de imagem, o baixo custo se refere aos equipamentos
necessarios parar a realizagao das técnicas de eye tracking e rastreamento de posicao de

cabecga, utilizados para comandar o aplicativo proposto nesta dissertagao.
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3 INTEGRACAO DE FERRAMENTAS

Ao combinar diferentes tipos de tecnologias, desenvolveu-se uma plataforma robética
com um sistema de controle de rastreamento ocular para oferecer as pessoas com deficiéncias
neuromotoras a possibilidade de controlar um braco robético, possibilitando-as pegar
um determinado item e mové-lo para outra posicao, uma interacao conhecida como

pick-and-place.

Para isso, foi desenvolvida uma interface grafica que, utilizando informacoes forne-
cidas por um sistema de detecgao de objetos em tempo real, mostra uma tela contendo
os itens que o usuario pode pegar. Este, por sua vez, utiliza o controle de rastreamento
ocular ou de cabeca para selecionar o objeto desejado, fazendo com que o programa envie

a posicao deste item para o robo pega-lo e trazé-lo para préximo do usuéario.

Como o trabalho envolve a manipulagdo de um brago robético em conjunto com
aplicagoes de visao computacional como eye tracking e identificagdo de objetos, o uso de
uma ferramenta que facilite a integracdo de tais recursos se mostra bastante interessante.
O ROS é uma ferramenta bastante 1til nessa situacao, uma vez que possui pacotes prontos

para realizar essas atividades cruciais para a execucao do aplicativo proposto.

Visando a construcdo de um ambiente de simulagdo, o simulador Gazebo foi
escolhido devido a presenca de varidveis fisicas no ambiente, como atrito e inércia, de modo
que, para controlar os robés YouBot e Panda na simulacao, utilizou-se a biblioteca Mowvelt.
A detecgao dos objetos em cena foi realizada através do pacote YOLO, ja a detecgao do

eye trakcking se deu através do pacote RT-GENE.

3.1 ROS

ROS, uma abreviacao de Robot Operating System (Sistema Operacional de Robos),
¢ um conjunto de bibliotecas de software e ferramentas utilizadas majoritariamente para a
construgao e programagao de robds. Apesar de seu nome, ROS nao é de fato um sistema
operacional, mas sim uma SDK (software development kit) que providencia as ferramentas
necessarias para criar aplicacdes robéticas (ROBOTICS, 2013-2016). E desenvolvido
em codigo aberto e amplamente utilizado por pesquisadores e desenvolvedores na area
de robotica. O framework fornece uma plataforma flexivel e modular para projetar,

desenvolver e controlar sistemas robdéticos de maneira eficaz.

O ROS opera com base na concepcao de nds, que sao essencialmente componentes
executaveis contidos nos pacotes ROS. Cada n6 pode ser um sensor, um controlador, um
algoritmo de processamento, etc. Os nds podem ser executados em diferentes maquinas

além da possibilidade de se comunicar através do ROS Master.

O n6é master do ROS, conhecido como ROS Master ou ROScore, constitui-se
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de uma colecao de nds e programas que atuam como pré-requisitos essenciais para o
funcionamento pleno do ROS (ROBOTICS, 2013-2016), sendo sua presenga continua de
operacao um requisito indispensavel para garantir o correto funcionamento do sistema.
O ROScore desempenha o papel crucial de estabelecer e facilitar a troca de informacoes
entre os noés, possibilitando a transmissao de mensagens entre eles (TERAOKA, 2022)

(BACK-END, 2022).

Figura 9 - Funcionamento do ROScore para comunicacao em tépicos

i~ = = = = =

PUBLISHER » SUBSCRIBER

Fonte: Blog Eletrogate: Introducao ao Robot Operating System (ROS) (TERAOKA, 2022)

Os tépicos sao a forma béasica de comunicacdo dos nés. Podem atuar como
publicadores (publishers) ou inscritores (subscribers) de modo que, a cada inicializagao de
um no, é estabelecida uma conexao com o ROScore para registrar detalhes dos fluxos de
mensagens que publica e dos fluxos aos quais deseja se inscrever, ilustrado na Figura 9.
Os publicadores tém a responsabilidade de divulgar mensagens, enquanto os inscritores
podem acessa-las, conforme a Figura 10. Importante notar que é possivel a criacdo de um
toépico com um tnico publicador, enquanto intimeros inscritores a este podem coexistir,

reforgando a ideia de uma relacao flexivel e escalavel entre eles (TERAOKA, 2022).

Além das mensagens em topicos, ROS também oferece servicos, os quais sao
solicitagoes de um né para outro nd executar uma acao especifica e fornecer uma resposta.
Estes servigos permitem criar uma comunicacao cliente/servidor sincrona simples entre nds,
conforme esquematizado na Figura 11, muito 0til para alterar uma configuracao de um
robd, ou solicitar uma agao especifica como ativar o modo freedrive (modo que possibilita
a movimentacao manual do manipulador), solicitar dados especificos, etc (BACK-END,
2022).

No geral, 0 ROS é uma plataforma poderosa que ajuda pesquisadores a concentrarem-
se na pesquisa em robdtica em vez de gastar tempo no desenvolvimento de infraestrutura
bésica. Esta ferramenta é amplamente usado em projetos de pesquisa, desde robdtica
movel até robética industrial, e tem uma comunidade ativa que contribui com pacotes e

solugoes para diversas aplicagoes.
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Figura 10 - Esquema de comunicagao publisher/subcriber

Topic

Publicando Se inscrevendo

Processo de comunicacao de nos atraves de

publisher/subscriber

Fonte: Blog Eletrogate: Introducao ao Robot Operating System (ROS) (TERAOKA, 2022)

Figura 11 - Esquema de comunicagao cliente/servidor

Requisigao

Cliente Servidor

Resposta

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

3.2 GAZEBO

O Gazebo é um simulador de codigo aberto amplamente utilizado na pesquisa e
desenvolvimento de robética. Tal software fornece um ambiente virtual onde é possivel
modelar e simular sistemas robéticos em 3D. O simulador permite criar modelos pre-
cisos de robos, sensores, atuadores e ambientes, reproduzindo fielmente as interagoes e

comportamentos reais.

O Gazebo é particularmente valioso para pesquisadores, uma vez que oferece varias
funcionalidades poderosas. Ele permite criar ambientes personalizados com detalhes como
terrenos, edificios e objetos. Além disso, é possivel definir fisicas realistas, como dinamica
de corpos rigidos, efeitos de fricgdo e gravidade, para simular o movimento e as interacoes
entre os componentes do robé (ROBOTICS, 2022).

Uma caracteristica notavel do Gazebo ¢ sua capacidade de simular sensores, como
cameras, sensores de proximidade e giroscopios, permitindo que os pesquisadores tes-

tem algoritmos de percepgao e controle em um ambiente seguro e controlado. Isso ¢é
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particularmente 1til para aprimorar algoritmos antes de aplica-los a robds reais.

Além disso, o Gazebo oferece suporte para diferentes bibliotecas de controle e
linguagens de programacao, permitindo que os pesquisadores implementem e testem seus

algoritmos de controle diretamente no simulador.

Como resultado, o Gazebo é uma ferramenta valiosa para acelerar o ciclo de desen-
volvimento de robos e sistemas autonomos. Esta ferramenta permite que os pesquisadores
testem e ajustem algoritmos, validem estratégias de controle e avaliem o desempenho
de maneira segura e economica. Sua flexibilidade e recursos avangados o tornam uma
escolha popular entre a comunidade de pesquisa em robédtica, contribuindo para avancos

significativos nesse campo.

3.3 MOVEIT

O Mowelt é uma biblioteca e conjunto de ferramentas de planejamento de movimento
para robos e manipuladores roboticos que operam sob o sistema operacional ROS. Essa
ferramenta oferece uma ampla gama de recursos para o planejamento e execucao de
movimentos de robos e manipuladores robéticos, permitindo que os desenvolvedores criem

trajetorias precisas e seguras para os robds executarem suas tarefas.

A biblioteca simplifica a tarefa de gerar trajetérias complexas, considerando as
restricoes do ambiente, cinematica do robo e possiveis obstaculos, garantindo assim um
movimento suave e eficiente (COLEMAN et al., 2014). Além disso, o Movelt também
permite a simulagao e visualizagao desses movimentos, facilitando a depuracao e otimizacao
do comportamento do rob6. Com sua integracao ao ROS, o Mowvelt se tornou uma

ferramenta fundamental para o desenvolvimento de aplicagbes robdticas avancadas e

interativas (ROBOTICS, 2013).

3.4 YOUBOT

A parte mével do YouBot é um robd holonémico (Figura 12), e conforme descrito
na Segao 2.2.2, este tipo de robd possui grau de liberdade méxima (3 para ambientes
bidimensionais) e pode alcancar qualquer coordenada no espago cartesiano em qualquer
orientacao em z. Este robd possui velocidade linear tanto no eixo-z quanto em y, além da

velocidade angular em z, respeitando a regra de Fleming.

Apesar da cinematica inversa sozinha parecer ser eficaz para o deslocamento do
robd, em determinados percursos o caminho percorrido passa a divergir significativamente
do destino pré-determinado. Contornar este problema normalmente é possivel por meio
do uso de controladores, sendo o Proporcional-Integral-Derivativo (PID) um dos mais

utilizados tanto na academia quanto na industria.
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Figura 12 - Rob6 Youbot da empresa KUKA, ja descontinuado

Fonte: KUKA youBot: Research & Application Development in Mobile Robotics (GMBH, 2010)

Como os robds holonémicos possuem complexidade muito superior, por exemplo,
a robos diferenciais, o controle de posicao através das velocidades de suas rodas é uma
tarefa ardua. As rodas suecas utilizadas em robos omnidirecionais funcionam com base

no deslizamento dos pequenos rolos externos, logo, a utilizacao de encoders se apresenta

ineficaz (ROBOTS, 2014).

Um possivel método para o controle de posicionamento de um rob6é como o YouBot
se d& através de sensores que detectam seus arredores para rastrear seu movimento, como
giroscopios, cameras ou GPS. Como as velocidades linear e angular de um robd omnidire-
cional sao independentes entre si, é necessario fazer dois controladores independentes para

cada uma delas.

Apesar de estar disponivel o robé YouBot, Figura 12, no GRIN (Grupo de Robética
Inteligente da UFJF), optou-se por utilizar o robd manipulador Panda no simulador
Gazebo. O rob6é Panda aparentou um comportamento mais estavel que o YouBot. Em

trabalhos futuros com simula¢des em ambientes reais, pretende-se utilizar o YouBot.

3.5 FRANKA PANDA

O Panda, exibido na Figura 13 é um robd colaborativo com 7 graus de liberdade

desenvolvido pela empresa alemda FRANKA EMIKA. A versao de pesquisa deste robo



41

permite controle direto e a possibilidade de programa-lo e conecta-lo com sensores externos
através de pacotes e bibliotecas para C++, ROS e Movelt.

Figura 13 - Rob6 Panda produzido pela empresa Franka Emika
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Fonte: Mybotshop: Introducdo ao Robot Operating System (ROS) (TERAOKA, 2022)

Neste trabalho utilizou-se o manipulador Panda por possuir 7 DoF, e como menci-
onado anteriormente, um manipulador necessita de, pelo menos, 6 DoF para chegar em
qualquer ponto de sua area de trabalho com qualquer orientacao. Outra motivacao de sua
escolha ¢é a vasta contribuigao e suporte da comunidade do ROS, uma vez que esse robo é

utilizado em seus tutoriais do Mowvelt.

3.6 DARKNET YOLO

Para tornar os objetos visiveis para o usuario na interface, é necessario que os itens
sejam detectados nas imagens capturadas pela camera. Essa etapa foi realizada utilizando
uma rede neural pré-treinada: a Darknet YOLOv3 disponivel no site do desenvolvedor em
(REDMON, 2021).

YOLO (You Only Look Once) é um algoritmo de detecgao de objetos que se destaca
por sua capacidade de detectar miltiplos objetos em uma imagem em uma tinica passagem,
em vez de exigir varias passagens como outros métodos. O YOLOv3 é uma versao do
YOLO que utiliza uma arquitetura mais profunda e complexa para melhorar ainda mais

a precisao da deteccao. Esse incorpora varias estratégias para melhorar o treinamento
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e o desempenho, englobando previsoes em varias escalas, um classificador de backbone

aprimorado e otimizagoes adicionais (REDMON, 2021).

Darknet-53 é uma rede neural convolucional com 53 camadas que atua como base
da detecgao de objetos no YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018). O termo "Darknet" se
refere & estrutura de rede neural usada para treinar e executar o YOLOv3. E chamada de
darknet porque foi desenvolvida como um framework de aprendizado profundo de codigo

aberto sem muita publicidade ou atencao em comparacao com outros projetos populares.

A estrutura de rede neural Darknet é uma arquitetura de deep learning que foi
projetada para ser eficiente e rapida, permitindo o treinamento de modelos de deteccao
de objetos em grande escala (REDMON, 2013-2016). O YOLOv3 Darknet combina

essencialmente o algoritmo YOLOv3 com a estrutura de rede neural darknet.

O funcionamento da técnica ocorre dividindo uma imagem em uma grade e, para
cada célula da grade, prevé caixas delimitadoras (bounding bozes) que envolvem objetos
detectados. Cada caixa delimitadora é associada a uma classe de objeto especifica (como
carro, pessoa, bicicleta, etc.) e probabilidades para cada regidgo. O modelo também
gera pontuagoes de confianca para cada classe de objeto detectado em cada célula da
grade. Considera-se como detecgdo de uma classe apenas as regides da imagem com alta
pontuacdao. Um exemplo de deteccao fornecido pelo préprio autor pode ser visto nas
Figuras 14 e 15, contendo as caixas delimitadoras da detecgao e os valores de confianca

para cada uma das bounding boxes, repectivamente.

Figura 14 - Imagem de referéncia da deteccao do YOLO contendo a identificagao de 3
itens: um cachorro, uma bicicleta e um caminhao (truck)
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Fonte: YOLO: Real-Time Object Detection (REDMON, 2021)
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Figura 15 - Saida da detecgao realizada na imagem 14 contendo os valores de confianca
para cada item identificado
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Fonte: YOLO: Real-Time Object Detection (REDMON, 2021)

Além dos modelos pré-treinados para a utilizacdo do algoritmo, também é possivel
treinar os proprios modelos. Para treinar o YOLOv3 Darknet, sdo necessarias imagens
rotuladas com caixas delimitadoras e as classes dos objetos presentes. O algoritmo é entao
treinado para ajustar os pesos da rede neural para minimizar a diferenca entre as caixas

delimitadoras previstas e as caixas reais nos dados de treinamento.

Em resumo, o YOLOv3 Darknet é uma versao avancada do algoritmo YOLO de
deteccao de objetos, que utiliza a estrutura de rede neural darknet para treinamento e
inferéncia. E conhecido por sua eficiéncia e rapidez em detectar miltiplos objetos, tornando-
o uma ferramenta poderosa para aplicacoes de visao computacional e reconhecimento de
objetos em tempo real, apesar de menor acuracia em comparacao com métodos como o

R-CNN e apresentar dificuldades em detectar objetos pequenos no ambiente.

3.7 RT-GENE E RT-BENE

Rastreamento ocular, do inglés eye tracking, ¢ um método para estudar a atencao
visual do usuario. Com ele, é possivel investigar a direcao e a duragao dos movimentos
oculares, fornecendo informagoes valiosas sobre a atencao visual, o processamento de

informagoes visuais e as estratégias de busca visual empregadas pelo participante.

O rastreamento ocular pode ser realizado por diversos dispositivos, como cameras de
infravermelho ou acessérios usaveis em formato semelhante a um 6culos. Esses dispositivos
capturam os movimentos dos olhos em tempo real, permitindo a criacao de trajetérias dos

movimentos oculares.

E possivel realizar diversas pesquisas com rastreamento ocular, podendo incluir o
uso de estimulos visuais especificos, como imagens, videos ou interfaces de usuario, para

avaliar as respostas visuais dos participantes, o que permite analisar como a atenc¢ao é
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direcionada dentro desses estimulos e como os padroes de movimento ocular podem variar

em diferentes contextos, ou comandar uma determinada interface homem maéaquina.

Pacotes do ROS foram utilizados neste trabalho para estabelecer a posicao do olhar
ou cabeca (RT-GENE) e identificar o piscar dos olhos (RT-BENE). Uma visao geral do

funcionamento do pacote é mostrado na Figura 16.

Figura 16 - Visao geral do funcionamento do RT-GENE
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Fonte: Adaptado de RT-GENFE & RT-BENE: Real-Time Eye Gaze and Blink Estimation in
Natural Environments (Git repository) (FISCHER, 2021).

A detecgao do olhar comega pela utilizagdo do RT-BENE. Este se inicia detectando
a cabeca do individuo em cena e extraindo, separadamente, os olhos esquerdo e direito para
determinar se os estao abertos ou fechados. Caso os olhos estejam abertos, o RT-GENE
estima a direcao do olhar, caso estejam fechados, considera-se como uma piscada do

usuério.

3.7.1 RT-GENE

O RT-GENE combina um sistema de captura de movimento para deteccao de
pose de cabeca, com um vetor de olhar obtido de forma automatica sob condigoes de

visualizagao livre (ou seja, sem especificar um alvo explicito do olhar), que permite o
registro rapido do conjunto de dados (FISCHER; CHANG; DEMIRIS, 2018).

A estimativa do olhar no RT-GENE ¢ realizada usando multiplas redes. Para
treinar estas redes, criaram um dataset RT-GENE que consiste em duas partes: uma em

que os 6culos de rastreio ocular sao utilizados, logo é possivel identificar o posicionamento
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da cabeca e o rastreio ocular, e outra sem tais 6culos. Essa parte do dataset sem os
oculos foi utilizada para treinar uma rede adversaria generativa que seria posteriormente

implementada para remover os 6culos das imagens com o acessorio, ilustrada na Figura 17.

Figura 17 - Remocao dos 6culos pelo RT-GENE Inpainting

Fonte: RT-GENE & RT-BENE: Real-Time Eye Gaze and Blink Estimation in Natural Environ-
ments (Git repository) (FISCHER, 2021).

Os autores usaram Redes Convolucionais Cascateadas de Miltiplas Tarefas (MTCNN,
do inglés Multi- Task Cascaded Convolutional Networks) para detectar rostos, bem como
pontos de referéncia dos angulos dos olhos, nariz e boca. Em seguida, o recorte da face
resultante é girado e dimensionado para minimizar a distancia entre os pontos de referéncia
alinhados e a posicao predefinida dos pontos médios da face, obtendo assim uma imagem
da face normalizada através do algoritmo accelerated iterative closest point algorithm
proposto por Besl e McKay (1992) (FISCHER; CHANG; DEMIRIS, 2018).

Em seguida, os recortes dos olhos sao extraidos da imagem facial normalizada como
um retangulo de tamanho fixo centrado nos pontos de referéncia dos olhos. Por fim, a
orientacao da cabeca do sujeito é obtida aplicando o método avangado apresentado por
Patacchiola e Cangelosi (2017) (FISCHER; CHANG; DEMIRIS, 2018).

3.7.2 RT-BENE

Levando em conta que os datasets necessarios para realizar a detecgao do olhar e de
piscadas possui uma certa semelhanca, os autores utilizaram um framework conjunto para
a estimativa de piscadas e olhar proposto inicialmente para o RT-GENE (CORTACERO;
FISCHER; DEMIRIS, 2019).

Para determinar se o usuario esta piscando ou nao, os autores manualmente
selecionaram as imagens listadas como "sem 6culos" do dataset RT-GENE mencionado
anteriormente. O subconjunto de dados escolhido foi dividido em trés categorias, conforme
a imagem 18: 1) olhos abertos, 2) olhos fechados e 3) incertos. Os olhos abertos foram
classificados como imagens em que pelo menos uma parte da esclera (parte branca do

olho) ou da pupila é visivel. Olhos fechados é o estado em que as pélpebras ficam
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completamente fechadas. A categoria incerta é usada quando uma imagem nao pode ser
atribuida inequivocamente a uma das outras categorias, por exemplo, quando a posi¢ao

da cabeca ¢ bastante ruim.

Figura 18 - Subconjuntos do dataset para o RT-BENE
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Imagens incertas

Fonte: RT-GENE & RT-BENE: Real-Time Eye Gaze and Blink Estimation in Natural Environ-
ments (Git repository) (FISCHER, 2021).

Essas imagens sao usadas para treinar as redes neurais convolucionais. Os autores
forneceram um conjunto de CNNs de referéncia para estimativa de piscada. Imagens do

olho esquerdo e do olho direito sdo fornecidas como entrada.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo permitir o comando de um manipulador robético
por meio de duas cdmeras (uma webcam e outra cdmera montada no ambiente) para
auxiliar pessoas com limitagoes fisicas. A webcam tem o proposito de captar as imagens
para obter a direcao do olhar do usuario para que este controle o aplicativo. Considerando
que as simulacoes e testes foram realizados apenas de forma virtual, neste trabalho utilizou-
se uma camera montada no ambiente do Gazebo, sendo posicionada na vertical e apontada
para baixo, onde se encontra uma mesa com trés objetos distintos dispostos, uma vez
que seu intuito é a identificagdo dos objetos em cena. Um esquema da montagem das
cameras ¢ ilustrado pela Figura 19, onde a Figura 19a representa a webcam e a Figura

19b a cAmera montada no ambiente simulado.

Figura 19 - Esquema da montagem das duas cameras utilizadas no trabalho

(a) Webcam do Notebook gao

(b) Camera montada no ambiente de simula-

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O método proposto baseia-se em quatro processos principais, conforme resumido
na Figura 20. O primeiro processo consiste na identificagdo dos objetos presentes na
cena utilizando a rede YOLO (REDMON, 2021) com a camera montada no ambiente,
como descrito na Secao 4.1. Esse procedimento desenrolou-se em um ambiente simulado
utilizando o Gazebo, um simulador de robédtica 3D de codigo aberto bastante empregado
com o ROS. Os objetos identificados ficam expostos em uma primeira mesa posicionada na
frente do manipulador, ao lado deste, ha uma segunda bancada vazia para o rob6 depositar
o item. A cdmera montada no ambiente foi posicionada com sua lente para baixo, acima

da primeira mesa, na frente do rob6. A identificacdo do YOLO pode ser vista na primeira
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imagem da Figura 20, e o ambiente de simula¢ao é mostrado na ultima imagem da mesma

figura.

O segundo processo envolve a identificacao da dire¢ao do olhar do usuario usando
a biblioteca RT-GENE para selecionar um dos itens possivelmente identificados por meio
de uma webcam, apresentado na Se¢ao 4.2 (FISCHER; CHANG; DEMIRIS, 2018). O
terceiro processo trata da extracdo das informacoes fornecidas pelo YOLO para obter
a posicao dos objetos na cena, conforme descrito na Secao 4.3. O quarto processo é o
controle do manipulador visando realizar as agoes de pick and place, explicado na Secao
4.6. O quarto e ultimo processo transcorreu no mesmo ambiente simulado no Gazebo, ja

descrito anteriormente para o primeiro processo.

Figura 20 - Fluxo simplificado da metodologia
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Para implementar os algoritmos neste trabalho utilizou-se um computador com
processador 11th Gen Intel® Core™ i7-11800H @ 2.30GHz x 16, 8 GB de RAM, GPU
Nvidia Geforce RTX 3070, sistema operacional Ubuntu 20.04 com Noetic ROS e os pacotes
RT-GENE, YOLO, Tkinter, Movelt, Gazebo e franka ros. Cada uma das ferramentas

principais utilizadas sera detalhada nas se¢des subsequentes.

O cédigo do projeto é aberto e estd disponibilizado em Git em Ferraz (2023) e
diversos videos mostrando etapas da execucao do trabalho, assim como a execuc¢ao da
aplicacao completa estao disponiveis no Apéndice A. O setup completo do aplicativo

desenvolvido em execucao ¢ ilustrado na Figura 21.

Conforme mencionado anteriormente, o trabalho foi desenvolvido utilizando diversos
pacotes do ROS Noetic, entre eles o YOLO, Gazebo e RT-GENE, em conjunto com uma
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Figura 21 - Setup completo do aplicativo desenvolvido no trabalho em execugao

L1 IS =

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

aplicagdo empregando a ferramenta de interface grafica do python Tkinter. A execucgao
da aplicacdo completa foi dividida em quatro partes: primeira é uma classe que inicia
um né6 ROS para a obtengao da posicao do olhar ou cabega do usudrio através das
informagoes publicadas pelo pacote RT-GENE e receber os eventos de piscada fornecidos
pelo RT-BENE.

A segunda é uma classe que inicia um n6é ROS para a obtencao dos objetos em
cena utilizando a camera montada no ambiente. Essa classe utiliza o pacote YOLO para
extrair os dados de nomes dos itens identificados e suas respectivas posi¢oes em pizel na

imagem fornecida pela camera.

A terceira ¢ um né ROS criado para a simulacao da agao pick and place no
cenario do Gazebo. Este cenario é composto por duas mesas bem simples: a primeira foi
posicionada na frente do brago robético e contém trés itens distintos (banana, maca e
caneca, respectivamente), a segunda se localiza na lateral do manipulador é apenas uma

mesa vazia para que o robd possa posicionar livremente o objeto escolhido.

Por fim, utilizou-se o pacote Tkinter do python para a construcao da GUI, assim
como a légica para a mudanca de botdes conforme a vontade do usudrio. Nao existe
uma correlagdo de ordem entre as quatro partes, esta apenas foi definida para facilitar o

entendimento do algoritmo completo.

Sabe-se que cada n6 ROS deve rodar individualmente em um script, nesse caso um
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arquivo .py individual. De modo analogo, o pacote Tkinter também necessita de seu script
proprio, fazendo-se necessaria a implementacao de threads que executem os programas
necessarios. Entretanto, estes programas precisam trocar informagoes entre si. Entre os
nos ROS é estabelecida uma comunicagao apenas via subscribers nos topicos necessarios,
mas o tkinker nao possui acesso a esta troca de informagoes. Deste modo, um arquivo
.json foi utilizado para armazenar os dados importantes e permitir tal comunicagao entre
as threads. O fluxograma na Figura 22 ilustra a interagao do script do Tkinter com os nés
ROS através do arquivo JSON.

Figura 22 - Fluxograma de execuc¢ao dos scripts para a implementacao do setup completo
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

4.1 OBTENCAO DOS OBJETOS EM CENA

A rotina desenvolvida para a identificacao dos itens na cena utiliza o algoritmo
YOLOvV3, descrito anteriormente, em sua versao adequada para o ROS Noetic. Tal
algoritmo consiste em uma classe que se divide em trés fungdes primordiais: uma funcgao
getltemPosition que visa a obtencao das posi¢oes dos objetos em cena, uma funcao
chamada de getBoxParam para atualizar a lista de itens detectada e uma funcao chamada
selectedItem que trata da légica por tras da manipulacao dos dados quando um objeto é

selecionado para o pick and place.

Para se obter os nomes dos objetos dispostos na cena, apenas os dois primeiros
métodos sao necessarios, getBoxParam e selectedltem, a funcao selectedItem ¢ descrita na

Secao 4.3.1. Estes métodos lidam com manipulacido dos dados coletados através do YOLO
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para permitir uma troca de mensagens entre a deteccao dos objetos com o aplicativo

desenvolvido.

Com a possibilidade de se remover ou modificar os itens disponiveis, hé a necessidade
de manter o algoritmo sempre atualizado com as informagoes dos objetos de fato presentes
em cena. Para isso, define-se inicialmente duas listas vazias para serem posteriormente
preenchidas com os dados do YOLO. Uma dessas listas contém os itens habilitados para
realizar a acao pick and place. A lista é gerada através dos nomes dos arquivos de imagens
que representam os objetos, utilizadas para a confecgdo da GUI proposta. Nota-se que ha
uma certa limitacao neste método, uma vez que as imagens devem ter a nomenclatura

exata com corresponda com o pacote YOLO, de modo a evitar erros de detecgao.

Para cada caixa delimitada pelo YOLO, verifica se o item correspondente dessa
caixa esta presente na lista de objetos habilitadas no aplicativo através dos dados em
arquivo JSON. Se a classe estiver habilitada, o algoritmo realiza algumas ag¢des: adiciona o
item da caixa a lista de objetos detectados; e em seguida constréi um dicionario chamado
item contendo o nome, tipo e posicao da caixa obtidos do um método chamado. Esse
dicionario é entao adicionado a segunda lista criada. Apds iterar por todas as caixas,
atualiza-se o dicionario data, contendo os objetos habilitados, obtido do arquivo JSON.

Substituindo-o no mesmo arquivo json com um formato indentado.

4.2 OBTENCAO DA POSICAO DO OLHAR

O pacote RT-GENE oferece tanto a deteccao da posi¢ao do olhar quanto a movi-
mentacao da cabeca. Os dois métodos foram implementados neste trabalho, sendo possivel
escolher qual opc¢ao de selecao o usuario deseja através da edicdo de uma variavel no

arquivo JSON. A execugao de ambas as metodologias simultaneamente também é possivel.

Apesar da calibracao da camera necessaria para utilizar as bibliotecas do RT-GENE
e RT-BENE, é preciso calibrar também os valores limites de olhar e movimento de cabeca
para o usuario poder utilizar o aplicativo confortavelmente, além de garantir uma execugao

correta da aplicacao.

4.2.1 Calibragao

Considerando que essa calibracdo apenas armazena os devidos valores de movi-
mentagao dos olhos/cabeca para quatro diregdes: cima, baixo, esquerda e direita, sua
programacao acaba sendo bem simples. O cédigo é composto por trés fungdes: uma
funcao aquire_data que visa a aquisicdo de dados do RT-GENE, uma funcao calibrate
para auxiliar o usuario durante a calibragdo no e a funcao mainTF de inicializacao do

processo e armazenamento dos valores calculados.

A func¢do com o proposito de obter os dados de rastreamento ocular fornecidos pelo
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pacote RT-GENE ¢é a que realiza de fato a calibracdo. Essa recebe uma variavel contendo
a informagao de qual tipo de detec¢ao (olhos ou cabega) sera calibrado. Apoés inicializar
algumas variaveis necessarias, a funcao entra em um laco em que se obtém o vetor de
rotacao, em seguida transforma-se esses valores de quatérnions para Euler, e somam-se
seus valores atuais aos valores obtidos. Apds um determinado nimero de iteragoes, neste
caso 25, o laco finaliza, retornando um vetor final contento a média dos valores do vetor

de rotacao calculado.

Considerando que sao quatro diregoes possiveis de movimentacao: cima, baixo,
esquerda e direita, a segunda funcao, que visa direcionar o usuario durante o processo
de calibragao, exibe, para cada uma das quatro possiveis posi¢oes de cabeca, um texto
requisitando que o usuario olhe ou movimente para a direcao apontada e entao pressionar
a tecla enter para iniciar a calibracao daquela configuracdo. Em seguida chama-se a funcao
anterior, para obter o valor médio da direcao a calibrar. Apds o processo de calibracao,
retorna-se um vetor contendo os valores calculados para as quatro diregoes para que o

programa os armazene corretamente no arquivo JSON.

4.2.2 Rastreamento Ocular

Ao estabelecer o valor para o método de detec¢ao no arquivo data.json, o programa
que traduz o movimento do olhar para a selecao dos botoes verifica quais destes métodos
estao habilitados, e caso estejam, procede para a obtencao das matrizes de transformagao
de translacao e rotacao de seus respectivos sistemas de coordenadas, disponibilizadas neste
mesmo arquivo, sendo que para a transformacao de rotagao ¢ necessario uma passar os

dados de quatérnions para Euler.

Este novo vetor de transformagao ¢ utilizado como parametro de uma funcao de
nome defMovement para realizar a deteccao da direcao, com os valores limites de cada eixo,
calculados durante a calibracao e armazenados em data.json para o respectivo método
de deteccao. Esta fun¢ao apenas verifica se o angulo de movimentagao do olhar/cabeca

ultrapassou um limite estabelecido pela calibragao.

A verificagdo de piscada ocorre paralelamente neste programa. Um subscriber 1é
constantemente os valores do respectivo tépico publicado pelo pacote RT-BENE através
de uma funcao callback, e caso ela receba um determinado nimero N de piscadas ininter-
ruptamente, considera-se como olhos fechados. Em caso afirmativo, a fun¢do virtualmente
precisona a tecla espago, considerada como tecla para simular um clique em um botao no

aplicativo Tkinter.

4.3 OBTENCAO DAS POSICOES DOS OBJETOS EM CENA

Considerando que objetos diferentes possuem diversas formas e tamanhos, seria

necessario que a garra se adaptasse ao item, seja mediante implementacoes de sensores
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de toque, bumpers ou outras técnicas. Como o objetivo deste trabalho nao engloba
tal aplicagao de sensoriamento para auxiliar o manipulador, para fins de simplificacao,
considera-se que os itens a serem capturados estao em caixas padronizadas com pequenas

alcas para auxiliar o manipulador a segurar o objeto.

A obtengao das posigoes dos objetos em cena realizada apenas obtendo um vetor (x,
y, z) contendo a posicao do centro do objeto detectado pelo YOLO. Devido & padronizacao
das caixas, combinado com as coordenadas conhecidas de itens do cenario e as informagoes
extraidas através das bounding bozxes do YOLO, e tendo o conhecimento prévio das posigoes
de alguns objetos fixos no ambiente, como a cidmera e a mesa onde os itens ficam dispostos,
¢é possivel calcular a posicao do objeto no mundo, conforme exposto para o eixo x na

Figura 23.

Figura 23 - Esquema para obtencao da posi¢do do item

A = (x_min, y_min) T
B = (x max, y max)
a—
-|£: height
X
f . 1
width

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Através da extragao de features da imagem, o YOLO nos fornece os valores de
Tomins Ymin, Tmaz € Ymaz- COmMo o tamanho da imagem é conhecido, consequentemente seu
centro também é, logo é possivel obter a distancia do centro do objeto até o centro da

imagem, ou seja, o valor de x na Figura 23:

b— b
r=a+c , c= 2a e x:a;— . (4.1)

Lembrando que o ponto (0,0) da imagem se localiza no superior esquerdo, temos:

wzdth Tmin + Tmax helght Ymin + Ymaz
g —_ € == _— .

: 42
2 2 4 2 2 (4.2)

X

Sendo x; e y; em pizels. Para comandar o rob6 as medidas devem estar em metros,
logo é necessario converter os valores. Tal conversao se deu por meio de uma calibragem
utilizando blocos de 0.1m. A calibragao dos blocos é realizada manualmente utilizando
imagens contendo nove blocos idénticos em posicoes diferentes dispostos de forma matricial

3 x 3, ilustrado na Figura 24.
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Figura 24 - Disposicao dos blocos para realizar a calibragao manual
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os blocos sao dispostos de modo que o centro do bloco central fique localizado
exatamente baixo da cdmera, centralizando-o na imagem. A largura e comprimento
(valores x e y) de cada bloco sdo contados, em pizels, para se obter a relacido pizel-cm
nesta configuracao de ambiente. Como nesta aplicacdo os blocos estao bastante préximos,
os valores de largura e comprimento de todas as nove posi¢oes foram praticamente iguais,
portanto, aproximaram-se os calculos das distancias dos blocos considerando o caso da

caixa centralizada, que representa uma conta mais simples.

Por fim, para adquirir a posigdo do objeto, basta acrescentar a posi¢ao (x,y) da
camera aos valores obtidos de z; e y;. O valor de z; é facilmente determinado com as

medidas da mesa e caixas padronizadas.

4.3.1 Selecao de Objeto

Considerando o propésito da aplicagdo desenvolvida nesta dissertacao, ¢ importante
lidar com a selegdo de um item especifico e realizar algumas a¢des com base nessa selegdo. A
leitura e carregamento dos dados armazenados anteriormente é de fundamental importancia
nesta etapa. Ao "clicar" no botao select, o algoritmo que executa o aplicativo Tkinter
identifica qual item ¢é exibido na tela do usuario, o guardando seu nome no arquivo json

para posterior comparacao com os objetos em cena.
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Tal chave contendo a selecao de objeto, sendo essa associada ao aplicativo Tkinter
(["app"]["selected']), é utilizada para que o script que processa as informagoes adquiridas do
YOLO verifique constantemente se o valor associado a chave do arquivo json, que contém
a informagcao a respeito da sele¢do de um item pelo usuario, é classificado como verdadeiro,
ou seja, contém o nome de algum objeto escrito. Se uma selecdo estiver presente, O
algoritmo deve prosseguir para a obtencao dos dados daquele item para realizar a acao de
pick and place, mas ao executar tal operagao diretamente, o processo se repete até que o

valor da chave mude, representando um problema para a boa execuc¢ao da aplicagao.

Deste modo, para contornar tal inconveniéncia, o script registra o nome do item
selecionado, dessa vez no diciondrio associado a aplicagdo do YOLO (["yolo"]["selected']),
e entao atualiza o valor dessa chave para Falso no dicionario data, evitando que o método

execute 0s passos seguintes novamente.

Finalmente, apés as operagoes relacionadas ao JSON, ha um bloco try-ezcept onde
uma tentativa é feita para executar algumas acoes com base no nome do item selecionado
(se ele existir). Essas agoes envolvem a chamada de uma fungao para realizar a acao pick

and place, descrita na Secao 4.6.

4.4 APLICATIVO TKINTER

Uma vez que a posicao do olhar é identificada, é preciso transformar isto em um
comando do usuario. Para isso, foi desenvolvida uma interface grafica com auxilio da

biblioteca Tkinter, mostrado na Figura 25.

Um menu de opc¢oes é atualizado continuamente com os objetos detectados pelo
YOLO que constantemente renova o arquivo JSON com os objetos em cena, conforme

descrito na Se¢ao 4.3.1.

Devido a proximidade dos botdes em conjunto com a acuracia e precisao obtidas
da deteccao de olhar, nota-se uma certa dificuldade em determinar com precisdo o botao
escolhido pelo usuario. Tendo isso em mente, adotou-se um método de selecao semelhante
a um joystick, em que a diregao do olhar (cima, baixo, esquerda ou direita) altera o botao
a ser pressionado. Utilizado o movimento dos olhos, o usudrio ira4 entao escolher um dos
botoes disponiveis no menu e, fechando o olho por um determinado periodo, selecionar o

botao marcado, possibilitando assim, comandar o robd a pegar o item.

4.5 SIMULACAO NO GAZEBO

A partir da posicdo do objeto selecionado na imagem é possivel realizar a acao de
pick and place, que consiste em pegar um item em uma posicao e leva-lo até outra, neste
caso, aproximando o objeto do usuario. Para pegar o item, simula¢des com dois robos

foram realizadas neste trabalho: o rob6 YouBot da Kuka, uma base moével omnidirecional
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Figura 25 - Tela inicial do aplicativo desenvolvido no trabalho

Layout Test - 0 &

Select

Quit

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

com um manipulador de 5 DoF acoplado, e um brago robdético Panda de base fixa e 7

DoF, desenvolvido pela Franka Emika.

Uma ferramenta amplamente utilizada no ambiente de manipulagao robdtica é o
Movelt. Dentre as vérias funcionalidades que a plataforma oferece, duas fungoes permitem
a execugao de uma acao pick and place: a funcao pick, que executa a atividade de pegar o

objeto, e place que coloca o item em um ponto escolhido pelo usuéario.

As fungoes padroes pick e place do Mowvelt utilizam a agao grasp para agarrar e
soltar o objeto. Tal processo funciona perfeitamente com o robd Youbot, mas apresenta um
problema com o manipulador Panda no ROS Noetic no qual o manipulador nao consegue
abrir sua garra ao finalizar a acao de pick and place devido ao plugin FrankaGripperSim
de modo que o rob6 nao concluird a acao e nem a abortard caso o gripper permaneca

aberto ao finalizar o comando, o que normalmente acontece apds pegar o item.

Isso ocorre devido a um problema em um plugin do FrakaGripperSim que interfere
na interface dos limites das articulagoes da garra, que permite que o dedo oscile em seus
limites, logo, possibilitando que tais juntas ultrapassem seus valores maximos, o que nao é
bem recebido pelo manipulador. Apenas o fechamento da garra conclui com sucesso ao
utilizar este método. Uma solucao amplamente utilizada por desenvolvedores e difundida
pela propria documentagao da Franka é a utilizagdo da fungao grasp do pacote franka
para o desenvolvimento de funcoes pick and place proprias conforme a vontade do usuario.
Por conseguinte, um novo algoritmo se faz necessario para possibilitar o uso adequado do

agarrador do robo.
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4.6 ALGORITMO PICK AND PLACE

Considerando um possivel cendrio em que o usuario utiliza o programa para pegar
um objeto que precisa permanecer em uma determinada orientagao, como um copo
contendo agua, implementou-se uma restricao para a orientagao do manipulador. Duas
solugoes para este problema foram propostas. O primeiro programa apenas realiza a
movimentagao do rob6 por meio de planejamento de caminhos cartesianos utilizando a

funcao compute cartesian__path do Movelt, melhor descrito na Secao 4.6.2.

O planejamento de caminhos cartesianos apenas computa trajetérias retas de
um ponto a outro conforme a sequéncia de posigoes. Nesta dissertacao, fora as duas
movimentagoes iniciais, que pega e levanta o item da mesa, e as duas ultimas que o
posiciona na segunda mesa e afasta sua garra do mesmo, a movimentacao do braco para
levar o objeto de uma mesa a outra nao necessita de um planejamento em linha reta,
apenas que o braco mantenha a orientacao do ser efetuador, deste modo, realizou-se uma
busca por alguma técnica que possibilite um planejamento que considera a restricao de
orientacao e que seja um pouco mais livre para o planejamento deste percurso, como ¢é o
caso de implementagdes de restrigdes através da biblioteca Open Motion Planning Library,

em especial a restrigdo em caixa proposta em (MAEYER'S, 2020).

O algoritmo que implementa as restri¢oes utiliza path contraints, para restringir a
movimentagao do end-effector do manipulador a um plano ou linha. Este método utiliza
um projeto ainda em desenvolvimento por Jeroen De Maeyer baseado em “Cartesian
Planning improvements” e “TrajOpt Integration”(MAEYER’S, 2020) para auxiliar as
restrigoes de planejamento da Open Motion Planning Library (OMPL), descrito na Secao
4.6.3.

4.6.1 Planejamento basico com o Mowvelt

Este codigo foi implementado inicialmente com o rob6 YouBot em mente. Como
este robd possui uma base mével com uma pequena superficie, a proposta, inicialmente,
seria mover o Youbot até a mesa contendo os itens para entao selecionar o objeto para
que o robd o pegue e deposite em sua base mével, sendo um exemplo de posicionamento

do robd Youbot para largar um item ilustrado na Figura 26.

Evitar colisdes é um aspecto fundamental na roboética. Manipular itens utilizando
um braco robdtico necessita o acréscimo dos objetos presentes no ambiente, a serem
evitados, e o item agarrado, que também nao deve sofrer uma colisdo. A biblioteca do
Moveilt da suporte a essas interacoes ao possibilitar o acréscimo de objetos de colisao.
Deste modo, para iniciar o processo de pick and place, deve-se adicionar os objetos presentes
no ambiente. Para o caso do Youbot, como o destino do item selecionado é ser colocado
na base mével do proprio robo, s6 hé a necessidade da criacao de objetos de colisao que

representem uma mesa, os itens dispostos na mesma e a cimera no ambiente e os itens
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Figura 26 - Exemplo de posicionamento do robo Youbot para largar um item em sua base
movel

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

dispostos. No caso do Panda, além dos itens anteriormente citados, necessita-se criar uma
segunda mesa, onde os objetos serao posicionados. Tais itens sdo apenas representagoes
dos objetos "reais" (nesse caso, simulados no ambiente gazebo) com o motivo de evitar
colisbes. Sua criacao pode ser visualizada através do programa Rviz, uma ferramenta de

visualizacao 3D para ROS.

Apoés a criagado do cendrio, as etapas do processo de pick and place podem ser
executadas. No Mowvelt, o processo de agarrar é executado por meio da interface Mo-
veGroup. Para agarrar um objeto em cena, é necessario gerar uma mensagem do tipo
moveit_msgs::Grasp. Essa mensagem facilita a especificagdo de posicionamento e orienta-
¢oes essenciais para uma operacao de pick bem-sucedida. Deste modo, inicialmente deve-se

informar as informacoes necessarias para agarrar e soltar o item, sendo as principais:
1 Posicao (x, y, z) da acdo grasp;
2 Orientacao da acao;

3 Direcao da a¢ao: Como o manipulador se aproxima ou se afasta da posi¢ao escolhida.

Tais informacoes também sao utilizadas para informar quando o manipulador deve

abrir ou fechar sua garra. A partir da acao Grasp, é possivel realizar facilmente as agoes
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pick e place. Para agarrar o item escolhido:

1 Fornecer a posigao (x, y, z) do objeto e escolher uma orientacao do efetuador para

pegar o item;
2 Definir abordagem antes de pegar: direcao e a distancia deslocada do efetuador;
3 Definir abordagem apoés pegar: direcao e a distancia deslocada do efetuador;

4 Informar a posicao do end effector a ser executada antes da abordagem "antes de

pegar';

5 Informar a posicao do end effector a ser executada antes da abordagem "apds pegar'.

Todas essas informacoes sao enviadas para a propria funcao pick do Mowvelt, junto
com o nome do objeto a ser pego, para o algoritmo poder inclui-lo na cinematica do robd

durante o processo. A acao place é executada bastantemente semelhante a pick:

1 Fornecer a posigao (x, y, z) do objeto e escolher uma orientacao do efetuador para

largar o item;
2 Definir abordagem antes de largar: direcao e a distancia deslocada do efetuador;
3 Definir abordagem apoés largar: direcao e a distancia deslocada do efetuador;

5 Informar a posicao do end effector a ser executada antes da abordagem "apos largar”.

Assim como em pick, tais informacoes também sao enviadas para a funcao place
juntamente com o nome do objeto, dessa vez para o item ser separado do brago com

Sucesso.

4.6.2 Planejamento de caminhos cartesianos

O planejamento utilizando o método de caminhos cartesianos se da pela definicao
de sequéncia de percursos com suas respectivas posigoes iniciais e finais. Como a geracao
desses percursos ocorre através da interpolacao da trajetéria com uma resolugao escolhida
pelo usuario, tal trajeto ocorrera em linha reta, de modo que, dependendo das escolhas
dos pontos finais e iniciais do trajeto, em conjunto com suas respectivas orientacoes, seja
possivel a geracao de um percurso de modo que o manipulador mantenha a orientagao de

um de seus eixos sem a necessidade de uma restricao.

Para ser feita a acao de pick and place, oito pontos principais foram definidos para
o posicionamento do manipulador robdtico. Utiliza-se os quatro primeiros para pegar o
objeto (realizar a acao pick), os dois pontos seguintes movimentam o item de uma mesa
para outra, enquanto os dois ultimos pontos tem o objetivo de largar a caixa na mesa

(agdo place).
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4.6.2.1 Acao pick

Considerando o manipulador em uma posigao inicial, para comandéa-lo a agarrar
um item, inicialmente é necessario o mover para uma posicao que o possibilite pegar o
objeto, abrir sua garra, aproxima-lo do objeto, fechar a garra e, por fim, levantar seu
efetuador para retirar o item da superficie em que este se encontra. Considerando que
existe a necessidade de abertura e fechamento da garra do robé durante a execugao da

acao, nao é possivel planejar o trajeto completo utilizando o compute_ cartesian__path.

Uma funcao que realize a acao pick foi entao desenvolvida para a acao ser executada

com sucesso. A sequéncia de agoes executadas pelo algoritmo é:

o Posicionar o efetuador na frente do item com orientacao fixa;
o Abrir a garra;

o Aproximar do item;

o Fechar a garra;

e Levantar o item em um valor de z fixo.

Parte da acao pick é ilustrado nas Figuras 27a, 27b e 27c. A Figura 27a mostra o
manipulador em sua posi¢ao inicial, uma configuracao de juntas padrao do manipulador
Panda. As Figuras 27b e 27c¢ ilustram de fato o processo de pick descrito: A Figura 27b
mostra o processo de aproximacao do manipulador para agarrar o item, enquanto a Figura
27c exibe a posicao final deste processo, apds o robo levantar o objeto em uma altura

pré-definida.

4.6.2.2  Acao place

A acao place é realizada em apenas dois passos: A computacdo do caminho
cartesiano até a segunda mesa e a abertura da garra para largar o item. Como a posicao
final do objeto nao altera significativamente a pesquisa em si, suas coordenadas finais na

segunda mesa sao fixas e pré-definidas.

O algoritmo que executa a agao de levar e colocar o item na segunda mesa se inicia
criando uma lista vazia, chamada waypoints, onde as posigoes e orientacoes desejadas
serdo armazenadas e em seguida o trecho obtém a pose (posicao e orientagao) atual do
manipulador. Como as mesas estao préoximas do robo, uma movimentagao em linha reta
de uma mesa a outra pode fazer com que o manipulador apresente dificuldades de realizar
sua movimentagao, devido a uma maior chance de cair em uma singularidade cinematica,
uma vez que tais pontos se encontram muito proximos ao limite de sua area de trabalho.

Deste modo, acrescenta-se um ponto intermediario no percurso.
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Em seguida, define-se uma sequéncia de movimentos do robo, ajustando as coorde-
nadas x, v e z da posi¢ao, bem como os valores x, y, z e w da orientagdo em quatérnion.
Cada posicao e orientacao sao adicionadas a lista waypoints. Levando em contar que este
algoritmo se inicia a partir do fim da sequéncia de ac¢oes descrita anteriormente na Secao

4.6.2.1, o desenrolar do algoritmo place se da conforme:

o Mover o efetuador em linha reta até um ponto médio, ndo variando o valor de z;
o Mover o efetuador até a posicao da mesa, ainda nao variando o valor de z;

e Descer o item até a mesa;

o Abrir a garra;

e Recuar o manipulador para liberar o objeto.

Como nao ha necessidade de abertura ou fechamento da garra entre a primeira e
terceira etapa, o codigo calcula um caminho cartesiano entre os trés primeiros waypoints
descritos anteriormente, até a etapa anterior a abertura da garra. Especifica-se um passo
de 0,01 para a interpolacao da trajetoria e um limite de salto de um ponto a outro de
5,0 (jump__threshold). Isso significa que o robo tentard seguir um caminho suave entre
os pontos, evitando movimentos bruscos. Apds a abertura da garra, um novo caminho é

gerado apenas para recuar o robo.

As Figuras 27d, 27e e 27f ilustram esse processo. A Figura 27d mostra o manipulador
ap6s chegar no ponto intermediario definido. A Figura 27e, por sua vez, exibe o rob6 ao
chegar na posicao pré-definida da mesa, mas mantendo o mesmo valor de z. Por fim, a
Figura 27c mostra o fim da ac¢do, apés o manipulador descer o item, abrir a garra e se

afastar da mesa.

A fungao compute_cartesian__path() do Movelt retorna os valores plan e fraction.
A variavel plan é o plano de movimento calculado, a trajetéria em si. O valor de fraction
representa, em porcentagem, fracdo do caminho que foi realmente alcangada, seu valor
varia de 0 a 1. A Figura 27 mostra um exemplo da acdo de pick and place completa,

utilizando o método de planejamento de trajetérias cartesianas.

Apesar de funcionar em alguns casos, como nos sucedidos nesta dissertacao, tal
método ndo garante a permanéncia de uma orientacao fixa, devido a auséncia de restrigoes
impostas ao planejamento. Nessa situacao, recomenda-se uma metodologia que considere

tais restrigoes, conforme a proposta na Secao 4.6.3 seguinte.

4.6.3 Planejamento Restritivo

A Biblioteca de Planejamento de Movimento Aberto (OMPL, do inglés Open Motion

Planning Library), conhecida por sua sigla em inglés, é bastante utilizada pelo framework



62

Figura 27 - Sequéncia de imagens mostrando a acao de pick and place

(a) Posicao inicial do robo (b) Posigao da garra para a acao de agarrar

(¢) Pegando o item (d) Movimentagao para a segunda mesa

(f) Recuar a garra apds deixar o objeto em
(e) Chegada ao ponto final do caminho  sua posi¢ao final

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Mowvelt para a elaboracao de trajetérias que sejam imunes a colisoes. A movimentacao de
um robo pode ser restrita devido alguma limitacao de seu ambiente, de sua tarefa, como se
movimentar com um copo de adgua cheio sem o derramar, ou uma limitagao fisica propria,
como no caso de singularidades cinematicas que ocorrem quando manipuladores robéticos

ficam "presos" no meio de seu percurso por atingir o limite de alguma de suas juntas.

O OMPL incorporou funcionalidades que permitem planejar trajetérias conside-
rando restrigdes genéricas. Como as restricoes abordadas no OMPL néao sdo apenas o
desvio de obstaculos ou a otimizacdo de uma funcao de custo, mas também engloba as
restricoes de movimentacao do robd6, os autores da biblioteca utilizaram restricoes que

utilizam apenas as configuragoes atuais do robd.

Tais restrigoes sao dissociadas dos algoritmos de planejamento, uma vez que se
introduz um "espaco de estados com restricdes" em virtude da "restricio no movimento
do robd ser definida por alguma funcao, f(q) : @ — R", que mapeia o espago de estado Q
do rob6 em um valor vetorial real R""(KAVRAKI, 2018), sendo essa restri¢ao satisfeita
quando f(q) = 0. Ao realizar amostragens neste espago de estados com restrigoes, obtém-se
amostras que satisfazem tais restri¢oes, permitindo um planejamento de caminhos como

se as restricoes nao existissem.

A implementacido de (MAEYER’S, 2020) estende o suporte do OMLP para abordar
também restrigoes de tipo caixa, planos e linhas. Entretanto, essas novas implementagoes de
restri¢oes no planejamento do posicionamento do end-effector ocasionalmente resultam em
mudangas muito bruscas nos valores das juntas, comprometendo a viabilidade da trajetoria
em um robo real. Tal problema ¢é bastante comum em planejamentos de caminhos com
restri¢oes utilizando a biblioteca OMPL, isso é causado pela discretizagao no céalculo da
cinematica inversa do manipulador, onde cada ponto amostrado é individualmente bom e
valido, mas a interpolacao entre eles leva a esses "saltos" significativos em seus valores de

juntas.

A construgao das restri¢des no codigo pode ser realizada via fun¢oes simples que
retornam a regiao a ser considerada restritiva, utilizando caixas simples, planos ou linhas.

O cédigo é projetado para interagir com o framework Mowvelt.

O processo comega pela criacao de uma restricao de posi¢ao, neste trabalho chamada
pem, do tipo Movelt msgs.msg. PositionConstraint. Essa restricao é definida no contexto

de um determinado elo de referéncia e um elo final efetuador.

A restri¢do é modelada usando uma caixa solida (BOX) tridimensional (cbox). As
dimensdes da caixa sao especificadas como um vetor de trés posigoes [a, b, ¢] no eixo x, y e
z, respectivamente. No caso de uma restricao planar, mostrada na Figura 28, considera-se
uma caixa em que uma de suas dimensoes ¢ bem pequena, por exemplo, uma regiao
de dimensao [1.0, 0.0005, 1.0], sendo seus valores dados em metros. Considerando uma

restricao em linha, mostrada na Figura 29, duas dessas dimensoes seriam diminuidas, por
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exemplo, uma regiao com dimensdes [0.0005, 0.0005, 1.0], que representa uma linha no
eixo z. A regido de restricao é definida pela combinagao de uma caixa solida e uma pose

(cbox_pose) que define a posigao e orientacao da caixa no espago.

Figura 28 - Planejamento de caminho com restricao planar

Fonte: A new approach for planning with path constraints in Movelt (MAEYER’S, 2020).

Figura 29 - Planejamento de caminho com restricao em linha

Fonte: A new approach for planning with path constraints in Movelt (MAEYER’S, 2020).

A posicao da regiao de restricao é determinada pela posicao atual do efetuador
em relacao ao link de referéncia. No final, a funcao retorna a restricao de posi¢ao pcm,
que encapsula as informagoes sobre a caixa sélida e a pose associada, prontas para serem
usadas no planejamento de trajetorias considerando essas restrigdes. Com as restrigdoes em

maos, é possivel determinar as posic¢oes iniciais e finais do end-effector do manipulador e
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realizar o planejamento da trajetéria com as fungoes proprias do Movelt, respectivamente

set__start_state, set_pose_target e plan.

Para executar a acao de pick and place utilizando essa metodologia, um algo-
ritmo bastante semelhante ao anteriormente descrito na Secao 4.6.2 foi implementado.
Acrescentam-se as restricoes de movimentacao em linha para levantar o objeto da primeira
mesa na acao pick (tltimo item da sequéncia de agoes, descrito conforme a Se¢ao 4.6.2.1)
e para descé-lo na segunda mesa ao final da agdo place (terceiro itemda sequéncia de agoes,
descrito conforme a Se¢ao 4.6.2.2). Uma restri¢ao de movimento em plano também foi
implementada no lugar de um ponto intermedidrio durante a movimentacao de uma mesa

a outra, no processo da ac¢ao place (primeiro item da sequéncia de agoes, descrito conforme

a Secdo 4.0.2.2).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Considerando a implementacao de dois manipuladores distintos nesta dissertacao,

a se¢do de resultados foi divida em trés partes:

e Simulagoes com o rob6 Youbot;
o Simulag¢oes com o manipulador Panda;

» Eficiéncia das diferentes interfaces de selecao.

Todos os testes desta dissertagao foram realizados apenas com um individuo

saudavel devida pandemia de COVID-19 ocorrida durante a confecgao deste trabalho.

5.1 YOUBOT

Inicialmente realizaram-se simulagoes considerando ambientes diferentes para avaliar
alguns aspectos do algoritmo, como acuracia da obtencao da posi¢ao do item, comporta-
mento do rob6 em situacoes diferentes e comparagao da conduta do aplicativo para itens

diferentes. Cada posicao foi simulada 50 vezes.

e Mesmo item em posigoes diferentes. Nesse teste sera avaliado a capacidade do

método de pegar o objeto em diferentes posicoes;

o Mais de um item disposto na mesa. Nesse teste sera avaliado a capacidade do método

de distinguir os objetos e evitar impacto com outros.

5.1.1 Mesmo item em posi¢coes diferentes

De modo a validar os céalculos obtidos na Equacgao 4.2 realizaram-se algumas
simulagoes de pick and place com um mesmo item (banana) em diversos lugares diferentes

da mesa. Os resultados obtidos estao dispostos na Tabela 3.

Observa-se que os menores e maiores erros para o eixo x sao respetivamente 0.002m
obtido na simulagao 3 e 0.012m da simulagao 5, sendo a média do erro dada por 0.007m.
Analogamente, para o eixo y os menores e maiores valores sao, respectivamente, 0.003m
da primeira simulagao e 0.011m obtido na quinta. A média do erro do eixo y foi 0.008m.
O manipulador se comportou como esperado em todas as simulagoes no ambiente RViz,
que representa um ambiente ideal, ndo considerando varidveis fisicas, falhando apenas na
quinta, coincidentemente a que possui erros mais altos. Apesar de obter sucesso em quase
todas as simulagoes no RViz, no ambiente Gazebo, em contrapartida, o manipulador nao

obteve sucesso para pegar nenhum dos objetos.
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Tabela 3 — Valores e erros dos eixos x e y para as simulacoes de pick and place utilizando
0 mesmo item.

Posicao | Eixo | Posigao original(m) | Valores adquiridos(m) | Erro (m)
1 X 0.55 0.541 0.009
y 0.0 0.003 0.003
2 X 0.55 0.543 0.007
y 0.23 0.236 0.006
3 X 0.65 0.647 0.002
y 0.25 0.242 0.008
4 X 0.65 0.647 0.003
y -0.20 -0.209 0.009
) X 0.45 0.438 0.012
y -0.20 -0.211 0.011
6 X 0.45 0.441 0.009
y 0.25 0.240 0.010

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

5.1.2 Mais de um item

Selecionando os itens macga, banana e copo, dispostos conforme a Figura 30,
realizou-se a tentativa de pick and place para cada um dos itens citados. Os resultados

das simulacoes exibem-se na Tabela 4.

Figura 30 - Resultado do YOLO considerando a disposigao dos trés itens na mesa

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Tabela 4 — Valores e erros dos eixos x e y para as simulac¢oes de pick and place utilizando
itens diferentes.

Item Eixo | Posi¢do original(m) | Valores adquiridos (m) | Erro (m)
magd | X 0.55 0.531 0.019
y -0.25 -0.261 0.011
banana | x 0.55 0.543 0.007
y 0.25 0.254 0.006
copo | x 0.55 0.542 0.008
y 100 0.012 0.012

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Observa-se que o item que apresentou maior erro foi a maga e, embora estejam a
mesma distancia do centro, a banana obteve os menores erros. Tal ocorrido impossibilitou
o manipulador a pegar a maga. Nota-se também que, apesar do copo estar disposto

mais a esquerda do centro do bloco, sua detec¢ao ainda forneceu um valor possivel para
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que o manipulador o pegue na simulagao do RViz. Novamente, no ambiente Gazebo, o

manipulador nao obteve sucesso para pegar nenhum dos objetos.

Apesar de parecer um valor baixo para uma implementacao simples, uma diferenca
de milimetros é suficiente para representar uma dificuldade para o rob6 YouBot, uma vez
que este possui a abertura de sua garra muito pequena e sua cadeia cinematica, neste
trabalho, inclui a base mével, que acumula consideravelmente mais erros devido o atrito

com o chao, o que o impossibilita de pegar o item com sucesso.

Dada a importancia de um controle maior do posicionamento da garra deste rob6
no ambiente para completar as tarefas propostas, ha a necessidade de se avaliar técnicas
que permitam que a garra sofra um ajuste fino de posicao conforme a mesma se aproxima
do objeto. O uso de sensores posicionados no brago pode permitir esse ajuste de maneira
a garantir que o erro seja sempre o minimo possivel, garantindo a pegada segura. A
implementagao de sensoriamento e técnicas de fusdo de sensores para obter a posicao do
rob6 no meio, como lidares, algoritmos de localiza¢do e mapeamento simultdneos (SLAM,
do inglés Simultaneous Localization And Mapping) e filtros de Kalman também podem ser

efetivas para mitigar o problema.

A motivagao para o desenvolvimento desta pesquisa é o desenvolvimento da aplica-
cao completa: obter dados de rastreamento ocular com o intuito de controlar uma interface
de modo que um usuario comande um brago robotico para realizar uma acao depick and
place, deste modo, tais implementagoes para corrigir e melhorar o desempenho do YouBot
sao postergadas para trabalhos futuros e o robd utilizado no projeto substituido pelo

manipulador de base fixa e 7 DoF Panda da empresa Franka Emika.

5.2 PANDA

Para qualificar o desempenho do programa, realizaram-se algumas simulagoes
utilizando o manipulador Panda, considerando ambientes diferentes de modo a avaliar
alguns aspectos do algoritmo, como a acuracia da obtencao da posi¢ao do item, comporta-
mento do robd em situagoes diferentes e comparacao da conduta do aplicativo para itens
diferentes. Considerando também que o usuario pode optar por pegar um objeto que
precisa permanecer em uma orientacao especifica, como copos cheios de agua, adotou-se
uma restricao de orientacao para a movimentacao do manipulador, analisando-se também

o comportamento do mesmo nesse tipo de situagao. Trés analises foram executadas:

o Desempenho dos Algoritmos Pick and Place;
» Efeito do posicionamento do objeto a ser pego;

« Planejamento sucessivo do trajeto.
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5.2.1 Desempenho dos Algoritmos Pick and Place

Como descrito na Sec¢ao 4.6, trés algoritmos foram desenvolvidos para essa tarefa: o
primeiro (bésico) utiliza as fungoes pick e place ja disponibilizadas pelo Mowvelt, o segundo
(cartesiano) emprega o planejamento do caminho por meio de caminhos cartesianos e o
terceiro (restritivo) usa o projeto de Jeroen De Maeyer, descrito na Secao 4.6.3, para

implementar restrigoes de movimento.

o Basico - Por apresentar problemas com a garra do Panda e nao considerar a
orientacao do efetuador durante a trajetéria, foi utilizado apenas por motivos de

comparacao;

o Cartesiano - Utilizado para implementar a agao de pick and place considerando

abertura e fechamento da garra e analisar uma possibilidade de orientacao constante;

« Restritivo - Utilizado para aumentar a liberdade de movimentagao do braco de

uma mesa a outra, implementando de fato as restri¢gdes de orientagdo do efetuador.

De modo a verificar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos para realizar a
acao de pick and place, para cada método implementado executou-se cinquenta simulagoes
com um mesmo item (maga) posicionado no centro da mesa, como mostrado na Figura 31.

O desempenho dos algoritmos foi classificado em trés parametros:

Figura 31 - Cenario utilizado para avaliar o desempenho dos trés algoritmos utilizados
pna acao de pick and place

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

o Acerto: o braco executou 100% da trajetéria como esperado. Um exemplo em
video é exibido no video "pick and_place action__example.mp4" disponibilizado

no Apéndice A;
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« Erros: o brago nao conseguiu terminar o planejamento ou apresentou grande
dificuldades no planejamento da trajetéria. Um exemplo em video é exibido no video

"pick _and_place__bad_plan.mp4" disponibilizado no Apéndice A;

e Parcial: o brago completou quase todo o percurso ou completou sem obedecer a
restricao de orientagao do end-effector. Um exemplo em video ¢ exibido no video

"pick _and__place__parcial.mp/" disponibilizado no Apéndice A.

Apesar de nao apresentar nenhuma dificuldade ao concluir a tarefa e executa-la
com média de tempo de 31.339969 + 4.238 s, o algoritmo basico do Mowvelt nao colocou o
objeto na mesa em nenhuma das tentativas. Como ja citado anteriormente, o Movelt nao
consegue abrir a garra do Panda, apenas a fechar, fazendo com que, independentemente de
se iniciar o trajeto ja com a garra aberta, o robé nao deixa o item na mesa, condicionando-o
a falhas, mesmo que seu planejamento completo seja executado mantendo a orientagdo do
efetuador. Em suas simulagoes parciais, o programa nao respeitou a restricao de orientagao
para o end-effector mostrando que, mesmo que outro robo contemple a execugdo completa
das fungoes pick e place do proprio Mowvelt, este nao garante uma orientacao fixa, caso

necessario.

Os resultados obtidos para os algoritmos cartesiano e restritivo estao dispostos na
Tabela 5.

Tabela 5 — Desempenho dos algoritmos pick and place e seu tempo de execucao médio e
desvio padrao para 50 simulagoes

Algoritmo | Acertos | Erros | Parcial | Tempo de

(%) (%) | (%) execugao (s)
cartesiano | 66 12 22 50.7049 + 6.228
restritivo | 28 56 16 161.994044 + 90.929

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

O algoritmo cartesiano obteve uma taxa de sucesso préxima a do béasico (desconsi-
derando o problema com a garra do manipulador), sendo seus erros devido ao processo de
planejamento da trajetéria calculada em oito partes (as cinco primeiras realizam a a¢ao
pick, descritas na Secao 4.6.2.1, as trés ultimas realizam a agdo place, descritas na Secao
4.6.2.2), sendo cada parte planejada apds o término da etapa anterior, de modo que o

inicio de um dos trajetos é a posicao final do manipulador gerada pelo percurso anterior.

Desta forma, é possivel que a posicao final da trajetéria calculada anteriormente
possa resultar em um planejamento que caia em uma singularidade cinematica, fazendo
com que o manipulador, apesar de conseguir realizar a etapa precedente com sucesso,

acabe parando no meio do trajeto devido a restri¢oes fisicas do robo.
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As execugoes parciais sao frutos de eventuais dificuldades do manipulador recuar a
garra apos soltar o item no final do processo pelo mesmo motivo. Apesar de uma taxa de
sucesso proxima a do bésico, o tempo de execucao aumentou pouco mais de 60% para o
método cartesiano em comparacao com as simulagoes de funcgoes basicas da biblioteca,
mesmo considerando que parte dessas simulagoes nao se completam devido singularidades
cinematicas encontradas. Tal acréscimo no tempo provavelmente se deve a mudanca na

construcao das funcgoes pick e place.

A biblioteca Movelt é programada em C+-+, uma linguagem de programacao
significativamente mais rapida que Python, a linguagem utilizada neste trabalho. Como
as fungdes de pick e place do Movelt sao construidas em C++, e as fungoes desenvolvidas
neste trabalho, apesar de utilizarem as fugoes, também em C++4, da biblioteca, elas sao
constantemente chamadas em um script programado em Python, o que pode diminuir
drasticamente o desempenho do algoritmo, como observado na Tabela 5. O acréscimo no
desvio padrao entre os métodos basico e cartesiano, por sua vez, se deve as trajetorias
que caem em singularidades cinematicas no caso cartesiano, representadas pelos erros e
execugoes parciais, que acabam sendo mais rapidas em comparacao com as execugoes

resultadas em sucesso.

Os erros do modelo restritivo se devem as restri¢goes impostas ao rob6 que podem
fazer com que o valor das juntas variem bruscamente ao passar de um ponto a outro, sem
respeitar o limite fisico do préprio robo, de modo que o brago nao consiga concluir o caminho
determinado pelo algoritmo, necessitando assim de um novo planejamento em tempo real
para se posicionar conforme lhe foi comandado, o que também aumentou consideravelmente
o tempo de execucao deste método. A possibilidade de grandes "saltos" nos valores das
juntas também é visto no valor obtido para o desvio padrao, significativamente maior em
comparacao aos outros métodos, uma vez que o algoritmo pode funcionar como esperado,
ou precisar reposicionar suas juntas, demandando um tempo consideravel nesta tarefa.
Tais problemas ja sao de conhecimento do desenvolvedor e algumas solugoes ja foram
sugeridas, entretanto, como o projeto continua em desenvolvimento, podem nao funcionar

em todos os casos.

O fato de que a funcdo do Mowelt necessaria para largar o objeto apresenta um
erro que impossibilita o manipulador de largar o item na mesa, zerando o sucesso do
método, e as possiveis variacoes bruscas nos valores dos angulos das juntas do manipulador
proporcionadas pelo modelo restritivo inviabilizam a utilizacdo desses métodos. Desta
forma, considerando os resultados obtidos e por motivos de simplificagao da avaliagao
do desempenho da aplicacao, para as proximas simulacoes adotou-se apenas o algoritmo

cartesiano.
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5.2.2 Efeito do posicionamento do objeto a ser pego

Tendo em mente os resultados do experimento anterior, e sua limitagao sobre
possiveis percursos contendo singularidades cinematicas, é interessante avaliar o compor-
tamento do algoritmo para posi¢oes diferentes do item na mesa. Posicionando os itens
maca, banana e copo, dispostos conforme a Figura 32, realizou-se a tentativa de pick and
place com o algoritmo cartesiano para cada um dos itens citados. Os resultados de 50

simulacoes para cada um dos trés objetos exibem-se na Tabela 6.

Figura 32 - Imagem do YOLO com a disposi¢ao dos trés itens na mesa

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Tabela 6 — Valores e erros dos eixos x e y para as simulac¢oes de pick and place utilizando
itens diferentes

Item Acertos | Erros | Parcial | Tempo de Erro de
(%) (%) | (%) execugao (s) posicio (x,y) (m)

maga | 62 24 14 35.224347 £ 6.971 | -0.006148
-0.000512
banana | 30 48 22 36.534726 £+ 7.143 | -0.007684
0.148566
copo | 52 36 12 38.101397 £ 6.212 | -0.005635
-0.147541

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Apesar do manipulador possuir 7 DoF, ainda é possivel que, conforme se mova,
acabe caindo em uma singularidade cinematica, o impossibilitando concluir o percurso,
uma vez que um possivel requisito para que o braco se depare com tal problema é a

trajetoria que o manipulador escolhe nos primeiros passos da acao de pick and place.

Todas as simulagdes neste trabalho foram supervisionadas. Analisando os resul-
tados obtidos em conjunto com uma analise qualitativa das simulag¢oes, notou-se que o
manipulador se depara com singularidades cineméaticas mais frequentemente ao iniciar sua
movimentacao para a esquerda, onde se encontra a banana. E possivel entdo presumir que
objetos a esquerda do robd podem representar maior dificuldade para a conclusao da acao,
por possuir maiores chances de iniciar o planejamento com uma configuracao de juntas

que o comprometa no futuro, como é o exemplo da banana que obteve metade do niimero
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de acertos da maga, localizada no centro da mesa. A xicara, apesar de estar a uma mesma
distancia do centro da mesa que a banana, se manteve com valores intermediarios, mais
préximos ao da maga, apenas por estar posicionada a direita. Entretanto, analises mais

detalhadas devem ser realizadas para concluir tais limitacoes do braco.

Ao analisar os tempos de execugao, nota-se uma grande proximidade entre os
valores tanto das médias quanto dos desvios padroes. Entretanto, devido o aumento
consideravel de tentativas fracassadas, principalmente com a banana, esperava-se um
tempo de execucao menor e maior desvio padrao para a banana e copo em comparagao
com a magca, mas nao € o que se observa nos resultados. Uma provavel motivagao de
tal ocorréncia seria um maior tempo gasto para o manipulador se posicionar durante o

processo de pick, o que aumentaria o tempo médio de execucao.

Como o algoritmo passa consideravelmente mais tempo se posicionando para pegar
o item em comparacao com o tempo total gasto no restante do percurso, como é possivel
ver no video "pick and_place__action__example.mp4" disponibilizado no Apéndice A, ao
considerar o possivel aumento no tempo conforme descrito anteriormente, explica-se entao

os valores de desvio padrao mais préoximos que o esperado.

5.2.3 Planejamento sucessivo do trajeto

O planejamento escolhido retorna dois valores: a trajetéria do brago e a porcentagem
desta concluida com sucesso pelo manipulador. Deste modo, é possivel implementar um
codigo que, ao verificar que o rob6 falhou ao tentar completar sua trajetoria por completo, o
algoritmo a recalcula por inteiro, até que a simulacao retorne uma taxa de 100% de sucesso.
O processo de replanejamento e as tentativas de movimenta¢ao do manipulador no Rviz

podem ser visto no video "pick and_place_carthesian__complete.mp4" disponibilizado no

Apéndice A.

Para este teste foram realizadas 25 novas simulagoes com cada objeto disposto no

centro da mesa e os resultados dispostos na Tabela 7.

Tabela 7 — Tempo de execucao do planejamento para obtencao de 100% do trajeto

Item Tempo médio de
execugao (s)
maga 97.496447 £ 69.734
banana | 182.636365 £ 158.763
copo | 137.925552 £+ 137.637
Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Em todas as simulagoes para este caso obtiveram-se 100% de sucesso na conclusao
da tarefa de pick and place, como esperado. Como os erros cometidos ao tentar pegar

a banana sao bem maiores em comparacao com os outros itens, conforme a Tabela 6,
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ja era de se esperar um tempo de execucao do planejamento mais elevado, conforme a
Tabela 7. De modo analogo, como a maca obteve mais acertos ao rodar o planejamento

individualmente, consequentemente seu tempo total de execucao foi menor.

Observa-se também um aumento significativo no desvio padrao do tempo para
a obtencao de um caminho executavel pelo manipulador. A taxa de sucesso do método
utilizado nao é tao expressiva quanto o desejado, desta forma, é possivel que em algumas
simulacoes o robo acerte na primeira tentativa, enquanto outras talvez demore um pouco
mais para obter sucesso. Deve-se considerar também as simulagoes onde o brago se imobiliza
em uma singularidade cinematica onde, apesar do tempo de execucao da simulag¢ao diminuir
em relacao as tentativas concluidas com éxito, a maioria das tentativas com erro representam
resultados parciais, ou seja, o manipulador apresentou dificuldades apenas no final do

percurso, aumentando o desvio padrao dos resultados.

5.3 EFICIENCIA DAS DIFERENTES INTERFACES DE SELECAO

Visando avaliar o desempenho do algoritmo que utiliza eye-tracking e movimentacao
de cabeca para selecionar os objetos, trés situagoes diferentes foram estudados: a sele¢ao
dos objetos utilizando as setas do teclado, a selecao através do movimento ocular e, por
fim, selecionando o botao com o movimento da cabega. Tal experimento foi realizado
seguindo um roteiro em que, inicialmente, o usuario seleciona o botao "next", seguido do
"prev", descendo até o botao "quit", sem o selecionar, para entao voltar ao botao "select'e

por fim, clicar. A sequéncia de agoes é executada da seguinte maneira:

1 Next - Direita
2 Prev - Esquerda
3 Select - Baixo
4 Quit - Baixo
5 Select - Cima
6 Clique - Piscar
O resultado para esses testes considerando 25 simulagoes para cada um dos métodos

propostos (rastreio ocular, movimentagao da cabega e utilizagao do teclado) esté disponivel
na Tabela 8.

Os processos alternativos demoram mais para executar as agoes em comparagao
com o teclado, justificados pelo processamento de imagem por tras dos métodos sugeridos
no trabalho. Apesar da proximidade dos valores obtidos com o olhar e movimento de

cabeca para selecionar os botdes no aplicativo, o movimento ocular retorna a selecdo mais
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Tabela 8 — Tempo de execucao da selecao dos botoes do aplicativo para 25 simulagoes

Método | Tempo médio de
execucao (s)
teclado | 4.17534 +0.709
olhos | 18.383087 £ 2.524
cabeca | 18.264283 + 1.696
Fonte: Elaborada pela autora (2023).

rapidamente, mas eventualmente pode confundir o olhar para baixo com um clique, o
que pode atrasar um pouco o usuario. O movimento de cabega nao possui o problema do

olhar, entretanto sua deteccao demora um pouco mais em comparacao com o eye-tracking.

Deste modo, apesar do rastreamento ocular satisfazer sozinho as necessidades do
usuario de maneira mais rapida, como existe a chance de confusao do olhar para baixo
com um clique, é importante haver uma alternativa mais robusta a tal inconveniéncia,

como a selegdo por movimento de cabeca (caso o usudrio possua esse controle motor).

Ao se comparar o método proposto com o uso de um teclado para controlar
a interface, h4 um aumento de aproximadamente 350% no tempo médio de execucao,
equivalendo a cerca de 12 segundos. Assim, considerando o elevado custo computacional
dos métodos de eyetracking, tal implementacao ainda representa uma opc¢ao viavel para um
método alternativo de se utilizar a interface de um aplicativo, principalmente se considerar
o objetivo de melhorar a acessibilidade do programa ao possibilitar que pessoas com

dificuldades motoras utilizem o software.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma metodologia para comando de atuadores robéticos
com uso de movimento dos olhos. A mesma foi avaliada através do uso de simulagoes,
sendo possivel analisar seu potencial para futuros desenvolvimentos, bem como estabelecer

um paralelo com outros métodos disponiveis na literatura.

Analisando os resultados obtidos dos testes com o robd Youbot, apesar da tarefa
proposta nao necessitar de grande precisao, como a precisao necessaria para os robos que
performam cirurgias, um erro de alguns milimetros gerou dificuldades para o primeiro
manipulador selecionado, uma vez que o acréscimo da base mével em sua cadeia cinematica
acumula bastante erro com o passar do tempo devido o atrito com o chao e a abertura das
garras deste robd é muito pequena, sendo necessaria a implementacao de sensoriamento e

localizacao no rob6 para o possibilitar agarrar bem os objetos.

Em contrapartida, os resultados demonstram que, em uma sala pequena, a resolugao
de uma webcam comum permite determinar a posi¢ao do objeto no mundo sem que seus
erros afetem a acdo do manipulador Panda. Entretanto, verifica-se que o robo apresenta
dificuldades em executar sua tarefa para algumas posi¢oes, normalmente quando o item
se localiza mais a esquerda do centro da mesa. O problema estd relacionado com o
método utilizado para o célculo da trajetoria do manipulador, que pode resultar em uma
singularidade cinemética durante o percurso e impossibilitar sua finalizagao, entretanto

mais andlises devem ser feitas para comprovar tal problema.

Apesar da dificuldade, é possivel contornar o problema via uma implementacao
simples de tentativa e erro. Tal resolucdo, apesar de efetiva, pode ser computacionalmente
custosa e demorada, sendo interessante avaliar melhor o problema para possivelmente
implementar uma nova metodologia ou otimizar o processo. A implementacao de um
novo método de planejamento de trajetoria ou uma estratégia para retirar o manipulador
de uma singularidade cinematica, ainda obedecendo as restri¢oes de planejamento, se
mostram como possiveis alternativas que possuem potencial de contornar o problema
encontrado nesta dissertagao e com menos gasto computacional em comparacao com a

técnica de tentativa e erro implementada.

Os testes realizados utilizando os métodos alternativos propostos neste trabalho
para operar a interface grafica mostram que, apesar do acréscimo do tempo de execucao
para realizar comandos no programa, a utilizacao de rastreamento ocular representa uma
maneira viavel de interacao de uma pessoa com o ambiente ao seu redor. Foi possivel
observar também que existe uma pequena inconveniéncia do rastreamento ocular em
comparacao com a movimentacao de cabecga, uma vez que é possivel que o programa
confunda o olhar para baixo com olhos fechados, evidenciando a necessidade de robustez

do eye-tracking.
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Apesar do RT-GENE proibir uso comercial de seu algoritmo, o desenvolvimento de
rastreadores oculares baseados em webcam estao crescendo, representando uma alternativa
mais barata e com maior escalabilidade em comparagao com os rastreadores baseados
em IR. Independentemente de suas limitagoes de luminosidade e menor acuricia, esta
técnica mostrou grande potencial para implementacoes em algoritmos de pick and place
com maior grau de complexidade por utilizar manipuladores de maior DoF (7 e 8 DoF
como testados neste trabalho) com restri¢oes de movimentos bastante limitantes, uma vez

que o robd deveria manter sua orientacdo durante toda a trajetoria.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros, pretende-se a implementar outros modelos de robos, como o
YouBot (GMBH, 2010), além da realizagao de testes com os robds reais. Cogita-se também
avaliar o uso de visao estereoscopica para determinar a posi¢cao dos objetos no espaco,
uma vez que este trabalho considera que a posi¢ao dos itens disponiveis estao posicionados
em uma mesa de posicao fixa com altura (eixo z) conhecida, o que nao é um dado sempre
conhecido. Desta maneira seria possivel determinar a posi¢ao dos mesmos no espaco sem

nenhuma outra informagcao externa, ou conhecimento prévio do ambiente.

Pretende-se ainda avaliar técnicas que permitam que a posicao da garra sofra um
ajuste fino de posi¢ao uma vez que a mesma se aproxime do objeto. O uso de sensores
posicionados no brago pode permitir esse ajuste de maneira a garantir que o erro seja

sempre o minimo possivel, garantindo a pegada segura.

Propoe-se também a realizagdo de mais testes com maior niimero de participantes
com diferentes capacidades de mobilidade para uma posterior avaliagao subjetiva da
aplicacao desenvolvida, além da possivel inser¢cao de uma cadeira de rodas como base
do manipulador e novas restricoes no espaco de trabalho do robo, uma vez que haveria

pessoas por perto.
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APENDICE A — Videos

Para melhor compreensao do trabalho executado, 6 videos estao disponibilizados
em <https://drive.google.com/drive/folders/1JD6SqEi5FxsIbk-FjciEKdtdtmeu
Lm7p?usp=sharing>. Destes, 2 videos mostram o funcionamento do controle do
aplicativo através do rastreamento ocular (app_yolo eye.mp4) e movimentacao de cabega

(app__yolo__head.mp4).

Dos 4 videos restantes, 3 ilustram as possiveis agoes que o manipulador pode execu-
tar durante o planejamento de sua trajetoria: a primeira em que o robo fica preso logo no
inicio do trajeto (pick and place bad plan.mp4), a opgdo em que o rob6 quase completa
o trajeto, mas nao consegue deixar o item na mesa (pick_and_place parcial.mp4), e o

planejamento completo com sucesso (pick_and_place action_example.mp4).

Por fim, um video é destinado para ilustrar todo o processo de execugao da aplicacao

(full_app.mp4) simultaneamente.



